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OZET

Déviz piyasalari, emtia piyasalar: ve gelismekte olan tilkelerin borsa endekslerinin Bist100
tizerindeki etkisi olduk¢a énemlidir. Ulke ekonomileri hem kendi hem de diger iilkelerin
ekonomilerine gii¢lii bir sekilde baghdir ve bu sebeple piyasalar etkilenmektedirler.
Ekonomik agidan piyasay1 takip etmek kararlari dogru verebilmek i¢in tahmin yontemleri
kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemleri
kullanilarak Bist100 endeksi ile emtia, doviz fiyatlar1 ve gelismekte olan iilkelerin borsa
endeksleri arasindaki iligki tahmin algoritmalar1 kullanilarak incelenmistir. Veri kiimesi
Ocak 2017 — Ekim 2021 tarihleri arasindaki kapanig verilerinden olugsmaktadir. Deneysel
caligmalarda objektifligin saglanmasi1 amaciyla k katli capraz gegerlilik modeli
uygulanmistir. Modellerin karsilagtirllmasinda; Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bagil
Mutlak Hata (RAE) , Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) kullanilmistir. Makine
ogrenmesinde 1Bk, Kstar, Random Committee ve Random Forest modelleri kullanilirken
derin O6grenme yontemi olarak LSTM modeli kullanilmistir. Deneysel c¢aligsmalar
sonucunda, LSTM modelinin makine 6grenmesi modellerine gore daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmistiir. LSTM modeli i¢in test sonuglart incelendiginde MAE deger 10.27, RMSE
degeri 14.15 ve RAE degeri ise 6.06 ‘dir.
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ABSTRACT

The effect of foreign exchange markets, commodity markets and stock market indices of
developing countries on Bist100 is very important. The economies of the countries are
strongly dependent on the economies of both their own and other countries, and therefore
the markets are affected. Forecasting methods are used to follow the market economically
and to make correct decisions. In this study, using machine learning and deep learning
methods, the relationship between Bist100 index and commaodity, foreign exchange prices
and stock market indices of developing countries was examined using estimation algorithms.
The dataset consists of closing data between January 2017 and October 2021. In order to
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Forest models are used in machine learning, the LSTM model is used as a deep learning
method. As a result of experimental studies, it has been seen that the LSTM model gives
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examined, the MAE value is 10.27, the RMSE value is 14.15, and the RAE value is 6.06.
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1. GIRIS

Borsa kavrami genel olarak, alici ve saticinin ya da vekillerinin bir araya geldigi pazarlardir.
Bu pazarlar da saticilar/alicilar, menkul kiymetler ile bu tiirden kiymet olarak kabul edilen
degerler lizerinde alim satim islemi gerceklestirmek amaciyla bir araya gelirler. Alim satim
islemi yapilan pazarlar, belirli siirelerde ve yerlerde kurulan ayni zamanda belirli kurallarla
organize edilen merkezi pazarlar1 ifade etmektedir (Karsli, 1994: s. 16). Borsa kavrami
etimolojik agidan Belgika’nin Bruges kentinde veya Anvers kentinde 1531 yilinda ilk siirekli
fuar1 olan “Van Der Buers” ailesinin isminden tiiremistir (Fertekligil, 2000: s. 3). Oncelikle
16. yiizyilda Paris ve Londra’da, 17. yiizyilda Berlin’de, 18. yiizyilda Viyana ve New
York’ta 19. yiizyilda ise Briiksel, Roma, Milano, Madrid, Tokyo ve Istanbul borsalar1 ortaya
cikmustir.

Borsalar hakkinda yapilan ¢aligmalar hisse senedi fiyat davranislarinin 6nemli oldugunu,
ayrica borsalarin piyasada bulunan bilgilerinin de birer ifadesi oldugunu goéstermistir. S6z
konusu kavram piyasalar teorisinin bir parcasi olmakla birlikte uygulamacilar agisindan
hisse senetlerinin geleceginin tahmin edilmesi son derece 6nemli bir konu olmustur.
Uygulamacilar, yatirnmlarimi sekillendirmek ve ticari kazang saglamak amaciyla borsalara
egilim gostermislerdir. Modern toplumlarda ekonomik marketler sosyal organizasyonlarda

onemli bir yere sahiptir.

Finansal piyasalar, fon fazlasi olan ve fon a¢ig1 olan ekonomik birimlerin kars1 karsiya
geldigi piyasalardir. Ulke ekonomileri hem kendi hem de diger iilkelerin finans piyasalarina
giiclii bir sekilde baghdir. Bu yiizden piyasalarda ortaya ¢ikan durumdan etkilenmektedirler.
Bunun yani sira artik finansal piyasalar sadece stratejik yatirimeilar ig¢in degil tasarruflarini
degerlendirmek isteyen bireyler i¢in de cezbedici bir yatirim araci haline gelmistir. Para ve
sermaye piyasalarindaki yatirimcilarin amaci, finansal piyasalarin hareketlerini inceleyerek
analiz etmek ve piyasanin gidisatina gére dogru tahminler yaparak kontrol ettikleri biit¢eyi
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bu dogrultuda kullanmaktir. Bunun icin borsalardaki hisse senetleri hareketlerinin
dinamikleri dogru anlasilmalidir. S6z konusu dinamikler, 6nceki verilerin degerlendirilerek
gelistirilmesini ve gelecek donemlerde farkli modeller araciligiyla hisse senetlerinin ne

yonde hareket sergileyeceginin 6ngoriilmesini saglamaktadir.

Gelismekte olan tilkelerde devlet i¢ bor¢clanma senetleri piyasasi, hisse senedi piyasasi,
emtia piyasasi arasindaki iligkisi ve fiyat degisimleri ile piyasalar arasi yayilma etkileri
konular1 6nemli bir yere sahiptir. S6z konusu iilkelerde doviz kurundaki degisimler, fiyatlari
da etkilemektedir. Yerli para cinsinden doviz fiyat1 arttiginda fiyatlarin genel seviyesi de
artma egilimine girer. Son yillarda emtia piyasalar1 ve finansal piyasalar arasinda bir etki
aract olarak, kurumsal finansal yatirnmcilar 6n plana ¢ikmistir (Ordu Akkaya, 2020: s. 3).
Kurumsal yatirimcilar geleneksel ekonomik yatirim araglarini kullanmanin yani sira, emtia

piyasasini da yatirim gerceklestirmek amactyla kullanmaya baslamistir.

Teknoloji ve bilgisayar alaninda, sistemin gelistirilebilmesi i¢in farkli 6grenme
yaklagimlarinin benimsenmesi, c¢ogunlukla geleneksel makine Ogrenme yaklasiminin
kullanilmasinin yani sira son yillarda teknoloji ve bilgisayar donanimi konusundaki hizli
gelismeler ile giliclii bilgisayarlar yaygin sekilde kullanilmaktadir. Gelistirilen modern
ogrenme yaklasimi olan “Derin Ogrenme” ile gercek diinyadaki uygulama alanlarina yeni
yaklagimlar getirilmis farkli algoritmalar kullanilarak ¢oklu soyutlama yapisi ile verilerin
temsillerinin 6grenilmesi kolaylagsmistir. Derin 6grenme, bilgiye ulasma siiresini kisaltmakta
ve en dogru bilgiye ulastirmakta bir arag olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte derin
O0grenme yoOntemi finans alaninda yeni bakis agilar1 olusturarak, gelecekte piyasa
mekanizmasi lizerine Ongoriilerin daha saglam temellere oturmasini saglayacaktir. Derin
ogrenme verilerin birden fazla ozellik seviyesinin ve temsillerinin dgrenilmesine
dayanmaktadir. Ust diizey nitelikler, alt diizey niteliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil
ortaya ¢ikartir. S6z konusu temsil, soyutlamanin farkli diizeylerine denk gelen birden ¢ok
temsil seviyesini Ogrenmektedir. Temel anlamda derin 6grenme, verinin temsilinden

o0grenmeye dayanmaktadir.

Derin 6grenme yontemleri, islemin dogrulugunu saglamak, islem siirecini kisaltmak,
karmasik verileri ve bu verilerin arasindaki etkilesimleri otomatik bir sekilde algilayip bu
verilerin analizini yapabilmektedir. Derin 6grenme ile insan giiciiyle tamamlanmasi pek
miimkiin olmayan gorevler kolaylikla yerine getirilebilecektir. Sosyal medya alanlarina veya
arama motorlara gonderilen yeni resimlerin igerigini analiz edebilme ve tanima gibi ya da
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insaniistii dikkat ve olaganiistii bir performansa ihtiya¢ duyulan gorevlerde faydanin oldukga
fazla olmasi derin 6grenmenin onemini ortaya cikarmaktadir. Ozellikle saglik alaninda
dogru teshislerin konulmasi ve giivenlik alaninda risk analizlerinin dogrulugunu artirmasi
ornek olarak verilebilir. Derin 6grenme yontemleri bilgiye hizli ve dogru bir sekilde
ulasmamizi sagladigi icin finans alaninda kullanilmasi1 faydali olacaktir. Ayrica bu
yontemlerin kullanimi biiyiik veri kiimelerine sahip olan finansal varliklarin tasarlanmasini
ve fiyatlandirilmasini kolaylastiracaktir. Uygun portfoyiin olusturulmasi ve finansal risk

durumunda finansal tahmin 6ne ¢ikan problemin ¢6ziimiine kolaylik saglayacaktir.

Bu ¢alismada, doviz piyasalari (Dolar, Euro, Pound), emtia piyasalar1 (Petrol, Altin, Giimiis,
Dogal Gaz, Pamuk) ve gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerini (Shanghai (Cin), Ipc
(Meksika), Sensex (Hindistan), RTSI (Rusya), Bovespa (Brezilya) ve BIST100 (Tiirkiye)
temel alarak Ocak 2017 - Ekim 2021 tarihleri arasindaki degerler ile veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti Weka ve Pyhton programlama dili tizerinde makine 6grenmesi
ve derin &grenme yontemleriyle analiz edilerek BiST100 piyasa hareketleri tahmin

edilmektedir.

Gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerinin incelenmesi ve tahminlenmesine iliskin
algoritmalarinin kullanildigr bu calisma bilisim teknolojilerinin gerceklesmesine paralel
olarak gelecekte gerceklestirilebilecek olan ¢alismalara referans niteliginde olacaktir. Farkl
makine 6grenme ve derin 6grenme yontemlerinin birlikte kullanimi ayrica farkl piyasalarda
kullanilabilir olmasi1 ile beraber performansinin test edilebilmesi ile yontemlerin
arastirtlmasi ve gelistirilmesi sonucun da gelismekte olan tilkelerde tahminlere dayali kisa ve

uzun vadeli politikalara katk: saglayacagi 6ngoriilmektedir.



2. LITERATUR OZETi

Borsa endeksi ve endeks hareketlerinin tahmini finansal zaman serilerinde karsilasilan
uygulamalardan bazilaridir. Bunun sebebi tahmin yapmanin yari-etkin piyasa sebebiyle zor
olmasidir. Endeksler, vadeli islem sézlesmeleri ve finansal varliklari fiyatlari lineer olmayan
davranis niteliklerine sahip oldugu i¢in s6z konusu varliklar1 fiyat tahminlerinde siklikla

makine 6grenme yontemine bagvurulmasi gerekmektedir.

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin 0grenme yontemini taklit etmesi sonucunda,
beynin 6grenme, hatirlama, genelleme yontemleriyle elde ettigi verilerden yeni veriler
iiretebilme gibi fonksiyonlarin gergeklestirildigi yazilim tiirleridir (Oztiirk ve Sahin, 2018: s.
27). 1943 yilinda ilk olarak yapay sinir ag1 modeli sinir hekimi olan Warren Mc Culloch ve
matematik¢i Walter Pitts tarafindan “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap (A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity)” baslikli makaleyle
ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglart biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik sistemlerdir
(Caligkan, Yazicioglu, Demirci ve Kus, 2018: s. 48). Yapay sinir aglar1 uygulamalari
cogunlukla; tahmin, tasniflendirme, veri iliskilendirme ve yorumlama ayrica veri filtreleme
islemlerinde kullanilmaktadir. Gliniimiizde ise, yaygin olarak borsa endeksi tahmini, iflas
tahmini veya sirket bono siiflamasi gibi ekonomik problemlerde karsimiza c¢ikmaktadir.
Hisse senedi endeks degeri tahmini iizerine oldugu kadar, giinliik endeks degisim yonii ile
ilgili de calismalar yapilmaktadir. Yapay sinir sistemleri 6grenme yetenegi kapasitesini
genisletirken, karmagik finansal yap1 sebebiyle tutarli olmayan ve Ongoriilemeyen bir
performans ortaya ¢ikarabilir. Bunun yaninda siirekli ve biiylik veri kayitlar1 sebebiyle
gereksiz ozellikler ayristirilarak veri boyutlarmin azaltilmasi algoritmanin islem siiresini

kisaltmaktadir ve daha genellenebilir sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir.

Cao ve arkadaslar1 (2005) tarafindan gergeklestirilen ¢alisma ile Cin pazarindaki hisse
senedi fiyatlarinin tahmin edilebilmesi tizerine ¢alisilmig; bu ¢alismayla Sangay Menkul

Kiymetler Borsasi’nda islem goren firmalar i¢in yapay sinir aglarinin hisse senedi fiyat
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hareketlerini tahmin etmedeki dogruluk payr ortaya koyulmustur. Yazarlar Fama ve
French’in modeli ile tek degiskenli ve ¢ok degiskenli sinir agi modellerinin tahmin giicii
arasinda analiz gergeklestirmistir. S6z konusu ¢alismanin sonucunda, yapay sinir
sistemlerinin yatirimcilara hisse senedi se¢iminde tahmin potansiyelini gelistirme firsati
sundugunu ve basit bir tek degiskenli modelin, ¢ok degiskenli modele oranla getirileri
tahmin etmede ¢ok daha basarili oldugu ortaya ¢ikmistir (Cao, Leggio, Schniederjans, 2005:
S. 2499-2512).

Ugur (2009) calismasinda teknik ve temel analiz degiskenlerinden olan finansal oranlari,
makroekonomik degiskenler ve hisse senedi ge¢mis fiyat verileri ile sanayi, mali ve hizmet
sektoriindeki hisse senetleri fiyatlarini tahmin etmeye caligmistir. Tek yonli ve iki yonli
sabit yonli etkiler panel veri ve Arellano-Bond ile Arellano-Bover dinamik panel veri
regresyon modelleri kullanilmistir. Kullanilan modeller sonucunda sanayi sektorii hisse
senedi fiyatlarimi belirleyen degiskenler; piyasa degeri/defter degeri orani, enflasyon orani,
faiz orani, hisse basina kazang, dénen varlik devir hiz1 oldugu tespit edilmistir (Ugur, A.

2014: 5.3).

Kara ve arkadaslar1 (2011) calismasinda BIST100 endeksinin giinliik fiyatlarmin yoniinii
ongdérmeye caligmustir. ki farkli model gelistirilerek yapay sinir aglar1 ve destek vektdr
makineleri (SVM) kullanilmigtir. Endeksin giinliik fiyatlarinin yoniinii tahmin etmedeki
performanslar1 karsilastirilmistir. Yapay sinir aglar modelinin ortalama performansi %75,74
destek vektor makinelerinin ise %72,52’lik dogruluk pay1 s6z konusudur. Yapay sinir aglari
modelinin 6nemli 6lglide daha iyi bir performans gosterdigi tespit edilmistir. Veri setinde
belirli teknik indikatorler kullanilmistir (Kara ve arkadaslari, 2011: 5.5311-5319).

Vamitha ve arkadaslar1 (1993)’ten itibaren, zaman degiskeninde ve zamanla degismeyen
birinci dereceden, yiiksek dereceden, iki faktorlii ve ikili degiskenlerde kayitlari tahmin
etmek, hisse senedi fiyat1 vb. i¢in bazi yontemleri 6nermislerdir (Vamitha ve arkadaslari
2012: s. 217-230). Cok degiskenli Markov Zinciri ile ilgili arastirmalari borsa tahmin

sistemlerine yeni bir bakis acis1 gelistirmistir.

Takeuchi ve Lee (2013) temel bir momentum stratejisine ileri beslemeli bir sinir agi
uygulayarak tahmin performansini artirmayr hedeflemislerdir. Onerilen modelde ABD

(Amerika Birlesik Devletleri) hisse senedi piyasasi tahminine dair performansinin orijinal



momentum stratejisinden daha iyi oldugu ortaya koyulmustur (Takeuchi ve Lee, 2013: s.

75).

Akal ¢alismasinda (2013) BIST100 endeksi ile Cin, Brezilya, Meksika, Hindistan, Giiney
Kore, Endonezya ve Rusya borsalari ile Kanada’nin GSPTSE borsasi arasindaki iliskileri
inceleyerek verileri analiz etmistir. Bu c¢alisma neticesinde kisa donem nedensellikleri
acisindan BIST100 endeksi ¢ogunlukla Brezilya, Kanada, Meksika ve Cin borsalarmin
etkisinde kalirken Endonezya borsasmin da BIST100 endeksi altinda oldugu ifade edilmistir.
Diger taraftan Tiirk borsasi ile Hindistan, Giliney Kore ve Rusya borsalar1 arasinda

nedensellik bulunmamistir. Bu borsalarin  birbirinden bagimsiz oldugunu sdylemek

miimkiindiir (Akal, 2013: s. 1).

Deng ve Yu, (2014) calismalarinda, derin 6grenmeyi dogrusal olmayan gizli katmanlardan
yararlanilan makine 6grenme tekniklerini denetimli veya denetimsiz 6grenme, doniistiirme,

desen analizi ve smiflandirma sinifi olarak tanimlamistir (Deng ve Yu, 2014).

Ding ve arkadaslar1 (2015) galismasinda, hisse senetlerinin bilgi ve fiyat hareketlerine
duyarliliklarint 6n plana ¢ikararak ve bu verilerden faydalanarak derin 6grenme ile S&P 500
endeksi fiyat hareketlerini tahmin etmeye caligmistir. Calisma igerisinde haberleri ve
olaylar1 degerlendirerek uzun ve kisa donemli olaylar1 ayr1 sekilde modellemisler ve fiyat
hareketleri iizerinden yapilan tahminle karsilastirmiglardir. Bu karsilastirmalar sonucunda
endeksi %6 oraninda daha dogru tahmin edebildikleri sonucuna ulasmislardir (Ding, Zhang,

Liu, & Duan, 2015).

Najafabadi ve arkadaslart (2015), yaptiklar1 ¢aligmalarda derin 6grenmeyi insanlarin son
derece karmasik problemler igin karar verirken gozlemleme, analiz etme, 6grenme gibi
yetenegini taklit etmeyi amagclayan, biiylik miktarda veri kullanan bir makine 6grenmesi

oldugunu tanimlanmislardir.

Shen ve arkadaglar1 (2015), yaptiklar1 ¢alismada gelismis bir derin inang¢ agini ve eslenik
gradyan yontemini birlestirmis bu yontem ile doviz kurlarin1 tahmin etmeyi 6nermis ve bu
yontemi, geleneksel ileri beslemeli sinir agi ile karsilagtirmistir. Sonug olarak derin 6grenme
yaklagiminin geleneksel yontemlerden daha iyi tahminde bulundugunu goéstermistir (Shen,

Chao ve Zhao,2015: s. 243-253).



Patel ve arkadaslar1 (2015), egilim deterministik veri ile hisse senetleri, makine 6grenmesi
ve hisse fiyat endekslerini tahmin etmislerdir. Calismalarinda veri seti olarak CNX Nifty ve
S&P Bombay Stock Exchange (BSE) Sensex fiyat endekslerinin (agilis, yiiksek, diisiik ve
kapanis) fiyatlar1 baz alimmustir. Tahmin i¢in Yapay Sinir Ag1 (ANN), Destek Vektor
Makineleri, Random Forest ve Naive-Bayes algoritmalarini kullanilmistir. Karsilastirilan
dort tahmin modelinden Random Forest diger iic modele gore daha basarili sonug verdigini

gozlemlemislerdir (Patel ve arkadaslari, 2015: s. 268).

Fischer ve Krauss (2017), c¢alismalarinda Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarini
kullanarak son teknoloji teknigini ile 1992-2015 tarihleri arasinda S&P 500 hisselerinin
verilerini kullanarak bir model olusturmuslardir. Olusturduklar1 LSTM modelinin sonucunda
anlamli Random Forest, Deep Neural Net ve Lojistik Regresyon modellerine gore daha

basarili oldugu sonucuna ulagsmislardir (Fischer ve Kraus, 2018: s.14)

Krauss ve arkadaslart (2017), S&P 500 hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarini
Oongorebilmek i¢in derin sinir aglarinin, gradyan artirilmis agaglarin, rastgele ormanlarin ve

bu metotlarin topluluklarinin performansini analiz etmislerdir (Krauss, Do ve Huck, 2017: s.

689-702).

Nahil ve Lyhyaoui (2018), yatirimcilarin parasint dogru zamanda degerlendirmesine ve kisa
vadede daha fazla fayda saglayabilmesine yardimci olabilecek vektdr makinesi (SVM) ile
ilgili yeni bir borsa tahmini yontemi Onermistir. Sermaye yatirimi endiistrisi agisindan
zaman serisi tahmininde onemli bir aragtir. Ayni zamanda smiflandirma iizerine kurulan
makine Ogrenimi teknigi, finansal verileri daha dogru tahmin edebilmektedir (Nahil ve

Lyhyaoui, 2018: s. 161-169).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullamilan Veri Kiimeleri ve Grafikler

Doviz piyasalar1 (Dolar, Euro, Pound), emtia piyasalar1 (Petrol, Altin, Giimiis, Dogalgaz,
Pamuk) ve gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerini (Shanghai (Cin), Ipc (Meksika),
Sensex (Hindistan), RTSI (Rusya), Bovespa (Brezilya) ve BIST100 (Tiirkiye) temel alarak
olusturulan veri setleri degerlendirilerek analiz yapilacak; bu verilerin Ocak 2017 — Ekim
2021 tarihleri arasindaki degerleri Python programlama dili kullanilarak derin 6grenme
yontemleriyle bag kurularak, gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerine paralel olarak
aciklanmaya calisilacaktir. S6z konusu hisse senetlerine ait veriler “https://tr.investing.com/”
lizerinden elde edilmistir. Kullanilan veriler belirtilen tarihler arasindaki hafta sonralar1 ve
diger tatil giinlerinde ayrica gelismekte olan iilkelerinde borsa tatil glinleri borsanin kapali
olmasi nedeniyle ayristirtlarak ele alinmistir. Ayrigtirmalar sonucunda 14 6z nitelikli veri
seti ile calisma planlanmistir. Calismada Borsa endeksleri, Emtia piyasalari ve Doviz

Piyasalarinin kapanis verileri ile veri setleri olusturulmustur.



Tablo 1. Veri Setinden Ornek Degerler

TARIH ALTIN PETROL GUMUS DOGALGAZ PAMUK DOLAR EURD POUND SHANGHAI IPC  SEMSEX RTS| BOVESPA BiST100
3(1:_16_2 12447 5232  17.810 3327 T1.75 35044 37403 432001 313502 45123.35 2864324 112032 §1314 78618
§I1:_Id_4 12471 53.28 17.055 3287 7347 35712 37480 44005 315872 4B8537.74 2853313 1178.80 G580 TE1.44
gﬁ:_ld_ﬁ 1262.1 53.76 18.037 3273 7381 35027 38108 44518 318541 4871990 2887324 113031 62071 763.86
%E_‘Jﬂ_ 1255.7 ga.02 17021 3.285 T304 28445 322233 44720 315432 4B071.57 28750.23 MNMT2.50 816885  TT.07
'3'1:_10'_9 1257.6 51.05 12.0905 3102 73.01 37120 20250 45152 317124 4555351 2072855 1180.27 1700 Y7304
'3[1:_11'_[: 1288.5 5022 18282 3.278 73.08 37885 3.0087 48132 316187 4582627 28800.58 M75.01 @212z 7724
20%_11'_1 1280.0 52.25 18275 3224 7347 3.2547 40800 47108 3136.75 4503365 2714041 1155.50 G24456  776.67
?1:_]]'_2 1283.3 5301 18271 3.336 72329 37507 30000 45713 311820 4808005 2724718 117628 G3054 20241
§|:1:.11Tg 1281.3 237 18200 3412 T225 37230 30628 45340 311276 4513243 2723806 1158.12 63652 81524
?1:_]]'_7 12074 242 18543 3412 7244 37810 4.0203 48837 310877 40800258 2723566 1155.47 G333 g23.83
‘3?—11?8 12057 51.08 18718 3.302 T227 37956 40358 48543 311301 45836063 2725764 115185 G4354 22770

Veri setinden borsa verilerinin eksik oldugu giinler ayristirilarak Ocak 2017 - Ekim 2021

tarihleri arasinda 973 giinliik fiyat bilgisi elde edilmistir. Diizenlenen veri setinden 10 adet

ornek Tablo 1°de yer almaktadir.

3.1.1. Emtia Piyasalari

Emtia piyasasi, 6zellikle hammadde ya da iiretilmis durumda ticarete konu olan giimiis,

altin, petrol, bakir, dogalgaz, pamuk, musir, seker, bugday, kahve gibi mallarin alinip

satilmastyla olusan piyasalardir. Altin Spot, Ham Petrol, Giimiis Spot, Dogalgaz ve Pamuk

temel alinarak veri seti olusturulmustur.

ALTIN

PETROL

GUMU$

DOGALGAZ

PAMUK

Tablo 2. Emtia Piyasalar1 Deger Araliklari

mean

1542.513258
5§5.381542
10.727332

2832024
74.705100

std

220.402042

11.872854
3.800140
0.706762

10.614006

min

1244.7000
12.3400
11.8780

1.5870
43.8500

1244

48

25% 50%
0000 1442.7000
3600 56.1000
760 18.2100
4870 2.8010
8600 74.1800

5%

1772.6000
83.0100
233820

3.0400
82.1600

max

2117.1000
84.6500
20.1350

6.2020
113.6300



Tablo 2’de Emtia borsasindaki verilerden esit zaman araliklarinda olusan tanimlayici
istatistikler incelenmistir. Incelemeler sonucunda emtia piyasalarinda yer alan Altin’mn
standart sapma degeri veri setindeki diger emtialara gore daha yiiksek oldugu

goriilmektedir. Degisim grafikleri asagida yer almaktadir.
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Sekil 1. Altin, Petrol, Glimiis, Dogal Gaz ve Pamuk Fiyat Degisimi
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Sekil 1°de, Altin, Petrol, Glimiis, Dogal Gaz ve Pamuk Ocak 2017 — EKim 2021 yillart
arasindaki kapanislarinin fiyat degisim grafikleri gosterilmektedir. Fiyat hareketlerinin
egimleri altin ve giimiis grafiklerinde aym yonli hareket ederken petrol dogal gaz ve

pamuk iginde kendi aralarinda ayn1 yonde hareket ettigi goriilmektedir.

3.1.2. Doviz Piyasalan

Yabanci iilke paralarinin alinip satildigi piyasalar ya da bir ulusal para baska bir ulusal
paraya ¢evrimi sonucu olusan piyasalardir. Amerikan Dolar1 / Tiirk Lirasi, Euro / Tiirk

Liras1, Ingiliz Sterlini / Tiirk Liras1 temel alinarak veri seti olusturulmustur.

Tablo 3. Doviz Piyasalar1 Deger Araliklar1 (Dolar, Euro, Pound)

count mean std min 25% 50% 75% max
DOLAR 7300 F.7R3575 1678877 3.4060 20437 R.T3T0 7.1570 8.5811
EURD @730 f.683008 2033277 37403 48138 B.3782 B.5523 11.1528

POUND €73.0 TE14574 2.346541 43081 5.4603 7.2458 85841 13.1813

Tablo 3’te Doviz Piyasalari verilerden esit zaman araliklarinda (Ocak 2017 ile Ekim 2021)
olusan tanimlayic istatistikler incelenmistir. Standart sapmada ele alinan doviz piyasalari
verilerinde en yiiksek degere sahip olan doviz birimi pound olarak yer almaktadir. Degisim

grafikleri asagida yer almaktadir.
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Pound Fiyat Degisim Grafigi

DOVIZ FIYATLARI
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TARIH

Sekil 2. Amerikan Dolar1, Euro ve Ingiliz Sterlini Fiyat Degisimi

Sekil 2°de, Amerikan Dolari, Euro ve Ingiliz Sterlini Ocak 2017 — Ekim 2021 yillart
arasindaki kapaniglarinin fiyat degisim grafikleri yer almaktadir. Fiyat hareketlerinin

egimleri secilen paritelerde birbirleri ile ayn1 yonde hareket ettigi goriilmektedir.

3.1.3. Borsa Endeksleri

Endeks, birgok veriyi igerebilen ve bu verilerden hesaplamalar sonucunda yaklagik
degerler ile hizli bilgiye ulagmamizi saglayan gostergelerdir. Bist100, Cin, Hindistan,

Meksika, Rusya, Brezilya borsa endeksleri temel alinarak veri seti olusturulmustur.

Tablo 4. Borsa Endeksleri Araliklar

count mean std min 25% 50% 75% max

SHANGHAI ©73.0 3141825683 280540081 2464.3800 20144800 21805700 33725800  3715.3700
IPC 8730 45315120144 4500343518 22064.2200 427314300 45050.0400 400823100 G53304.7400
SENSEX 49730 38512466814 THEOGOVEZT 250812400 333707800 36719.6000 408786200 41765500
RTSl o730 1271787132 186042206 8322000 11282200 12103000 13878700  1941D.5800
BOVESPA ©73.0 92740032888 18804.0BZ714 ©0TSZ.0000 T79258.0000 ©4401.0000 107224.0000 1307780000

BiSTI00 0720 1104052230 125485082 7614400 0615300 1057.1800  1183.8@00  1570.4200

Tablo 4’te veri setindeki degerlerin esit zaman araliklarinda (Ocak 2017 ile Ekim 2021)
degerleri hesaplanmistir. Veriler incelendiginde Rusya borsa endeksinin standart sapma
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oraninin diger borsa endekslerine gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Degisim

grafikleri asagida yer almaktadir.
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Sekil 3. Cin, Hindistan, Meksika, Rusya, Brezilya ve Tiirkiye Borsa Doviz Grafigi
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Makine Ogrenmesine girdi olarak verilen Shanghai (Cin), Ipc (Meksika), Sensex
(Hindistan), RTSI (Rusya), Bovespa (Brezilya) ve BIST (Tiirkiye)’ nin Borsalarinin
verileri Ocak 2017 ile EKim 2021 tarihleri arasindaki endekslerin kapanis degerlerini sekil

3’ te grafik lizerinde gosterilmektedir.

3.2.  Makine Ogrenmesi

Bilgi teknolojileri bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle 6énem kazanmaya baslamistir.
Artik nerede ise tiim bilgiler bilgisayarlar araciligi ile veri tabanlar1 kullanilarak kayit
altina alinmakta bir¢ok islem online olarak yapilabilmektedir. Bu sayede islerin daha
verimli ve sistematik ilerlemesi saglanabilmistir. Kayit altina alinan verileri takip etmek
kolaylasmis, dogru bilgi 1s181nda gelisim hizlanmistir. Kayit altina alinan veriler tizerinden
analizler yapilarak bir¢ok alanda bilgiye ulagsmak daha kolay hale gelmistir. Kamu
kurumlari, 6zel kurumlar, iilkeler veriyi analiz ederek kendilerine fayda saglamayi
amaglamaktadir. Kayit altina alinan veriler zamanla yiiksek boyutlu veriler haline
gelmistir. Kararlarin dogru verilmesinde bilgi birikiminin 6nemi oldukea etkilidir. Veriden
saglikli bilgiye ulagsmak icin verinin toplanmasi, ayristirilmasi, gliriiltiilerinin giderilmesi

gerekmektedir. Bunun i¢in makine 6greniminden faydalanilmistir.

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin insanlar gibi 6grenme yeteneginin olabilmesi i¢in g¢esitli
algoritma, modelleme ve teknikleri gelistirmek amacgli kullanilan bilimsel bir calisma
alanidir (Alpaydmn, 2010). Arthur Samuel 1959 yilinda makine 6grenmesini “Agik¢a
programlanmadigi halde makinelere O6grenme yetenedi kazandiran disiplin” olarak

tanimlamigtir. Makine 6grenmesi 1990’larda gelismeye baglamistir (Akpinar, 2019:s.5).

Makine Ogrenimi, veriden Ogrenebilen Ogrendikleriyle tahminde bulunabilen
algoritmalardir. Bilgisayarlara veriler yiiklenip bu verilerden ¢ikarim yapan bu ¢ikarimla
tahminde bulunabilen, programlanan bilgilerin disindaki bilgileri de ortaya ¢ikarabilen ve
kendi kendini gelistirebilen sistemlerdir. Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alani/alt
tipidir. Bilgisayarlarin analitik veri modelleri olusturmasmna ve net bir sekilde
kodlanmadan otomatik olarak gizli i¢ goriiler bulmasina izin verir. Amag, veriler {izerine
matematiksel ve istatistiksel islemler uygulayarak tahminlerden c¢ikarimlar yaparak
o0grenme metotlar1 ve bu metotlarin performansi ile ilgilenir (Alpaydin, 2010). Coziime
ulagmak i¢in farkli matematiksel ve istatiksel yontemler kullanilir. Her bir yontem makine

ogrenmesinde kullanilan veri kiimesine uygun olarak segilmelidir.
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Sekil 4. Makine Ogrenmesi Y ntemlerinin Kategorizasyonu

3.2.1. Simflandirma Yontemi (Classification Method)

Egitim veri seti lizerinden tahmin edilecek alan eger kategorik bir degisken ise siniflama
yapilmaktadir(Koktiirk ve ark.2009: s.25). Veri siniflandirma algoritmasi, bir dizi gézleme
en iyl uyan bir dizi alternatif arasindan bir hipotez segme islemidir. Kadin ve erkek, hasta
ve saglikli bireyler buna 6rnektir. Siniflandirma algoritmalarina 6rnek olarak Naive Bayes,
K-Nearest Neighbours (K-En Yakin Komsu), Decision Tree (Karar Agaci), Random Forest
(Rastgele Orman), Support Vector Machine (Destek¢i Vektor Makinesi), Yapay Sinir

Aglar1 (Artifical Neural Networks) ve Lojistik Regrasyon (Logistic Regression) verilebilir.

3.2.2. Tahmin Yontemi (Regression Method)

Siireklilik arz eden degerleri tahmin etmek igin regresyon algoritmalar1 kullanilir. Iki ya da
daha fazla nicel degisken arasindaki iliskinin analiz sonucunu Ongormektir
(Biiyiikoztiirk,2012: s.91). Girdiler bagimsiz degisken sonu¢ bagimli degiskendir. Bagimsiz
degiskene ait her bir farkli parametre i¢in bagimli degiskenin tahmin edilmesi regresyonun
bir amacidir. Degiskenler arasindaki Sebep-sonug iliskisini bulmamizi saglar. Buna 6rnek
olarak belirli bir bolgenin yagis miktar1 ya da bir insan boyu verilebilir. Regresyon
algoritmalart; Linear Regression (Dogrusal Regresyon), Logistic Regression (Lojistik
Regresyon), Multiple Linear Regression (Coklu Dogrusal Regresyon), Polynomial

Regression (Polinom Regresyon)’dir.

Lineer Regresyon, Bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken ile bagimli
degisken arasindaki dogrusal iliski aranir. Bagimsiz degisken ve bagimli degisken
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arasindaki tahmin iligkisini bulmak i¢in kullanilir (Giiltepe, 2019:5.12). Lojistik regresyon
siniflandirma problemlerinde bir veya ¢cok 6n gostergeli degiskene bagl kategorik bagimli
degiskenlerin sonuglarin1 tahmin etmede kullanilir (Balli ve Sagbas, 2017: s.982). Bagimh
degisken iki kategori ile ifade ediliyorsa, model “Basit Lojistik Regresyon Modeli", ikiden
daha fazla kategori ile ifade ediliyorsa, “Coklu Lojistik Regresyon Modeli” olarak ifade
edilmektedir. (Leech, Barrett ve Morgan, 2004). Ornegin bir kisinin kanser olup olmadigi,
bir kisiye kredi verilip verilmeyecegi veya bir mailin spam olup olmadig1 ¢oklu lojistik
regresyon modeline ornektir.

Basit lojistik regresyon modelinde bagimli degiskenin gézlenen degeri iki olayin (Can,
Ozdil, & Yilmaz, 2018) Multinominal (Cok terimli) Lojistik regresyon modeli ikiden fazla
ayr1 sonuca izin veren lojistik regresyonu genellestiren bir modeldir. Yani bagimsiz
degiskenleri verilen, kategorik dagitilan bagimli degiskenlerin farkli olasi sonuglarinm
tahmin etmek icin kullanilmaktadir (Balli ve Sagbas,2017:5.982).Tahmin, ge¢mis ve
simdiki verilere dayanarak gelecekle ilgili tahminler yapma siirecidir ve genellikle

egilimleri analiz etmek i¢in kullanilir.

3.3.3. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme islemi bir veri setinde benzer 6zellikleri olan verileri homojen gruplara veya
kiimelere aymrmaktir. Kiimeleme islemi yonteminde farkli bir kiimedeki Ornekleri
ayristirarak  birbirine benzer Ornekleri aymi kiimede toplamak amaglanir (Giinay
Atbas,2008:5.19). Kiimeleme islemi, istatistik ve makine 6grenmesi, web madenciligi,
biyoloji gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (Han, Kamber 2000: 25). Kiimeleme
algoritmalar; K-Means Algoritma, Giiriiltili uygulamalarin Yogunluga Dayali Konumsal
Kiimelenmesi (DBSCAN), Mean Shift, Hierarchial.

3.3.4. Birliktelik Kural (Association Rule Mining)

Birliktelik Kurallari, 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan Onerilmistir
(Ates ve Karabatak, 2017: s. 57). Veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerden birisidir.
Birliktelik Kurallari, ge¢mis veriler analiz edilerek biiyiik veri kiimeleri arasindaki iliskileri
cikaran ve nesnelerin i¢indeki birliktelik davranislarinin tespitini analiz eder. Herhangi bir
toplamada farkli bilesenlerin bir arada olma ihtimali iizerine caligmalar yapilir. Market
sepetlerinde siklikla kullanilir. Ornegin bir miisteri ekmek aldiysa %80 ihtimalle yumurta

da alacaktir. Birliktelik Kurallari; pazarlama egitim, saglik, ekonomi, telekomiinikasyon, e-
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ticaret, bilisim gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Pekel,2018:s.20).
Birliktelik Kurali algoritmalart; Apriorial gorithm, Eclatal gorithm, FP-growthalgorithm.

3.3.5. Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)

Bir veri kiimesinde kullanilan degisken veya 0znitelik sayisina boyutsallik denilmektedir.
Boyut azaltma, Oznitelik c¢ikarimi ve Ozellik secimi  yontemleri kullanilarak
gerceklestirilebilir. Boyut azaltma sirasinda, biiyiik veri kiimeleri i¢erisinden ilgisiz verileri
silinerek degisken ve Oznitelik sayisi azaltilir ve yontem olarak 6zgiin veriye ulasilmak
istenmektedir. Bu islem tiim mikro dizi veri setleri i¢in genellikle kullanilmaktadir

(Kiligarslan, Adem ve Comert, 2019:s.711).
3.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri
3.3.1L Denetimli Makine Ogrenmesi

Denetimli 6grenmede veri etiketlendirilir, siniflandirilir, girdi ve c¢ikti yani bagimlhi ve
bagimsiz degisken birlikte kullanilir. Giris verilerine egitim verisi denir. Algoritma etiketli
egitim verisinden dgrenir. Oncelikle belirli bir miktardaki veri egitim ve test verisi olarak
boliiniir. Veriye ait problem ve sonuglar daha 6nceden bilinir. Egitim verisi ile problemin
¢oziimiine yonelik bilgiler arasinda baglanti kurularak bir algoritma olusturulur. Sistemin
egitilmesi ve egitilen sistemin 6grendiklerinden yola ¢ikarak problemin ¢6ziimiine giden
yolu tahminde bulunmasi saglanir. Sistemin 6grenmis oldugu yol ile test verisini tahmin

etmesi saglanir. Girdi degiskenlerinin ¢ikt1 degiskenlerine esleme islevi saglanarak yapilir.

Denetimli 6grenme; egitim veri setinin ve test veri setinin sisteme yliklenmesi, veri
setindeki her bir veri i¢in ihtiya¢ duyulan etiketlenmenin yapilmasi ve bu sekilde girdi veri
seti ile ¢ikt1 veri seti arasinda bag kurulmasi ile gergeklesir. Amag, sonuglar1 bilinen veri
setinden gerceklestirilen siniflandirma sonucunda, sonuglar1 bilinmeyen veri setine iliskin

etkili tahminler gerceklestirmektir (Aydimn ve Ozkul, 2015: 5.38).
3.3.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 6grenmede veri kiimesi girdi (bagimsiz degisken) degiskenlerine sahiptir ancak
cikti (bagimli degisken) degiskenleri bulunmamaktadir. Veri kiimesi etiketlenmemis olup
problem ve problemin sonuclart daha 6nceden bilinmemektedir. Girig verilerinde bulunan

yapilar ayiklanarak bir model hazirlanir. Ayiklanan verilerden genel kurallar matematiksel bir
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stire¢ yoluyla veya verilerin benzerliklerine gore olusturulur. Boylece bilinmeyen bir yap1
benzer 6zelliklerine gore bir araya getirilerek (kiimelenerek) yapay 6grenme algoritmalari ile

tahmin edilir.

Denetimsiz 6grenmede sisteme herhangi bir kullanict miidahalesi bulunmamaktadir. Sadece
girdi verileri sisteme girilir fakat herhangi bir isaretleme yapilmaz. Sistem otomatik kesifler

gerceklestirir ve iligki agini ortaya koymaya caligir (Alpaydin, 2010: s.11).

3.3.3. Takviyeli Makine Ogrenmesi

Takviyeli makine 6grenmede 6diil en iist seviyeye ¢ikarilarak davranislar 6grenilir, aracinin
mevcut durumuna iliskin siradaki en etkili islemi belirlemesi saglanir. Takviyeli 6grenmede
yazilimlar, genellikle deneme yanilma yoluyla en iyi sonuglara ulasirlar ve genellikle

robotikte kullanilirlar.

Etiketlenmis az sayida veri karsisinda ¢ok daha fazla sayida etiketlenmemis veri oldugu
durumlarda denetimli veya denetimsiz d6grenme yetersiz kalabilir. Boyle bir durumda en
uygun yontem az sayida etiketlenen veriden yola ¢ikarak etiketlenmemis veriler hakkinda
bilgi sahibi olmaya calismaktir ve onlari siniflandirmaktir. Bu yontem yari denetimli
O0grenme veya takviyeli makine Ogrenmesi olarak nitelendirilmektedir. Denetimli
ogrenmeden farki eldeki etiketlenen veri kiimesidir. Denetimli 6grenmede etiketlenmis veri
sayis1 fazla, tahmin 6ngoriisiinde bulunulmak istenen veri sayisi azken takviyeli 6grenme de

tam tersi bir durum s6z konusudur (Kizilkaya ve Oguzlar,2018:5.92).

3.4. Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesinde kullanilan modeller; yapay sinir agi, destek vektor makinasi, IBk (K-
en yakin komsuluk), Random Forest (Rastgele Orman), Random Comittee (Rastgele
Komite), KStar (Kyildiz), Regression By Discretization (Ayriklastirma ile Regresyon),
Decision Table (Karar Agaci)’dir.

3.4.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglart biyolojik sinir ag1 yapilari 6rnek alinarak gelistirilmigtir. Canlilarin
davraniglarini inceleyip, matematiksel olarak modelleyip, benzer yapay modellerin iiretilmesi
ile makine 6grenmesin temelleri olusturulmustur. Ayni insan biyolojik yapisinda oldugu gibi

yapay sinir aglar1 vasitasiyla makinelerin egitilmesi, 6grenmesi ve Ogrendikleriyle karar
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vermesi amaglanmaktadir (Demirci,2019:5.7). Biyolojik sinir agi dendrit, akson, sinaps

cekirdek ve miyelin tabaka boliimlerinden olusmaktadir.

©)

Akson (Axon): Sistem ¢ikis1 olan akson ¢ikis darbelerinin tiretildigi elektriksel aktif
govdedir ve govde tizerinde iletim tek yonliidiir.

Dentritler (Dendrites): Diger hiicrelerden gelen isaretleri toplayan elektriksel anlamda
pasif kollardir. Sistem girisidir(Giil,2018:5.21).

Sinaps (Synapse): Hiicrelerin aksonlarinin diger dentritlerle olan baglantisini saglar.
Miyelin Tabaka (Myelin Sheath): Yayilma hizina etki eden yaliim malzemesinden
olusmaktadir.

Cekirdek (Nucleus): Isaretlerin periyodik olarak yeniden iiretilmesini akson boyunca

saglar.
Biological Neuron
dendrites (1
, _, -
nucleus ) axon } > synapses

— =
7/ \3

\ U

cell body

Sekil 5. Biyolojik Noron

Yapay sinir aglart biyolojik sinir aglarin1 temel alarak olusturulmustur. Egitilebilir, adapte

edilebilir, kendi kendine organize olup 6grenebilen ve degerlendirme yapabilen yapay sinir

aglart ile insan beyninin 6grenme yapisi modellenmeye calisilmaktadir (Demirci,2019:5.7).

Bu siirecte yapay sinir aglarinda bilgiler néronlar lizerinden isleme alinip olusan sinyaller

noronlar arasindaki baglantilar ile birbirine aktarilir. Bu baglantilar sinyalin degerlerini

belirlemektedir. Noronlarin her biri sonug saglayabilmek igin girdiye bir aktivasyon

fonksiyonu uygular. Bu bilesenlere gdre bir yapay sinir ag1 noronlar arasi baglanti yapisi,

baglantilarin agirliklarinin belirlenmesi ve aktivasyon fonksiyonu ile ortaya g¢ikmaktadir
(Fausett, 1994).

19



Yapay sinir aglari, 6grenme yolunu taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama ve genelleme
yoluyla topladigi verilerden yeni veriler meydana getirme gibi temel fonksiyonlarin
gergeklestirildigi  modellemelerdir. Yapay sinir aglart lineer olmayan karmasik
fonksiyonlart modellemek i¢in beynin diisiinme siirecini taklit eden sistemlerin
olusturulmasinda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, tahmin, siiflandirma, kiimeleme,
veri yorumlama ve filtreleme gibi farkli problemler icin etkin bir ara¢ olarak
degerlendirilmistir. Ayrica BIST siirdiiriilebilirlik endeksinin tahmininde Yapay Sinir
Aglan kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, sinir arasindaki baglantilarin yonlerine gore
Ileri beslemeli (Feedforward) ve geri beslemeli (Feedback veya Recurrent) aglar olmak

iizere ikiye ayrilir (Diler, 2003: s. 68)

fleri beslemeli aglarda, ag igerisindeki yapay sinir hiicreleri katmanlar halinde
yerlestirildiginde, ilisik katmandaki girise verilen bilgi ag icerisinde devamli ileriye dogru
hareket eder ve cikis katmanindan agin ¢iktis1 olarak belirir. Ileri beslemeli aglarda her
sinir hiicresi kendinden sonraki katmana baglanabilir. Geri beslemeli aglarda ise en az bir
yapay sinir hiicresinin kendi katmanindaki veya kendinden Onceki katmana doniis

baglantis1 bulunmaktadir (Elmas, 2011: s. 41)

Yapay sinir aglar1 geleneksel anlamda 6n bilgi olmadan ¢ikarim gerceklestiremez ancak
yinelenen sinir aglar1 belirli bir dizi gergevesinde ve birtakim dongiilerle bilginin
stirekliligini saglamaktadir. Yinelenen sinir aglar1 onceki ag ve gizlenmis durumu girdi
olarak kullanabilir. Tahmin edilmek istenen bir durumla ilgili olarak modele verilen
girdiler, modele bagimli olarak farkli agamalarda tekrar kullanilabilir. Yinelenen sinir
aglar1 girdi katmani, igerik katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan meydana

gelmektedir.

Bir problemin ¢oziilmesi dncelikle yapay sinir aginin topolojisine baglidir. Hangi sorun
icin hangi topolojinin uygun oldugunu belirlemek olduk¢a 6nemlidir. Probleme yo6nelik
yapay sinir ag1 topolojisinin se¢imi, agda kullanilmasi diisiiniilen 6grenme algoritmasina
baghdir. Birgok yapay sinir ag1 tek bir 6grenme algoritmasi ile kullanilabildigi i¢in, s6z

konusu siiregte kullanilacak yapay sinir ag1 topolojisi mecburi olarak se¢ilmis olacaktir.

Ag yapisinda kullanilan katman sayis1 ve katmanlarda bulunan ndron sayis1 yapay sinir
agmin karmagsik yapisini belirleyen bir unsurdur. Katman sayist ve katmanlardaki

noronlarin sayisi cogaldik¢a, yapay sinir aginin islem ve 6grenme kapasitesi ile yakinsama
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stiresi artmaktadir. Buna karsin agin genelleme kabiliyeti azalarak, agin ezberlemesine
sebep olmaktadir. Thtiyaci olandan az kullanilmasi ise, verilerdeki desenin yeteri kadar
Ogrenilememesi sonucunu dogurur. Bir¢cok problemde iki veya ii¢ katmanli bir ag tatmin
seviyesi yiiksek sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. Islemci eleman sayis1 ve katman sayisinin
belirlenmesinin en iyi yontemi, deneme yaparak agin performansina gore en uygun katman
sayisina karar vermektir. Bu ise baslangigtaki néron sayisini istenilen performansa

ulagilana kadar artirarak veya istenilen performansin altina inmeden saglanabilir.

Yapay sinir aginin tasariminda islemci elemanlarinin karakteristik ozelliklerinin
belirlenmesi de 6nemli bir konudur. Toplama fonksiyonunun ile aktivasyon fonksiyonunun
secimi, verilerin niteliklerine ve agdan Ogrenilmesi istenilen verinin tiir ve yapisina
baglidir. Aktivasyon fonksiyonlari iginde en ¢ok kullanilanlar; dogrusal, isaret, esik,
sigmoid, hiperbolik, tanjant ve lojistik fonksiyonlaridir. Dogrusal olmayan problemlerde

dogrusal olmayan aktivasyonlardan faydalanilmaktadir.

Verilerin aga verilmeden once normalizasyon islemine tabi tutulmasi gerekmektedir.
Verideki asir1 salinimlarin engellenmesi ve sistem performansini artirmak i¢in bu yonteme
basvurulmaktadir. Bu cergevede logaritmik fonksiyonlar kullanilmaktadir ve genellikle
verilerin [0, 1] veya [-1, 1] araliklarindan birine olg¢eklendirilmesi gerekmektedir. Veri
kalitesi asir1 problem iceren yapay sinir aglart modellerini olumsuz etkileyebilmektedir
(Sarag, 2004:5.35).

Istenilen ¢ikt1 degerleri ile agin iirettigi degerler arasindaki farklarin kiimiilatif degerlerini
performans fonksiyonlari hesaplamaktadir. Hesaplanan degerler agin, egitim veri setinin
gosterdigi desene yaklasma seviyesini gozlemleme olanagi tanimaktadir. Baglantinin
agirhik degerleri bu bilgiler ile degistirilmektedir. Bu sebeple performans fonksiyonlar
ogrenme performansini  etkilemektedir. ileri beslemeli aglarda kullamlan tipik
degerlendirme olgiitii Ortalama Karesel Hata'dir (Giirsoy,2021:s.54). Ortalama Hata,
Ortalama Karesel Hata Karekokii ve Ortalama Mutlak Hata kullanilan diger degerlendirme

Olgiitlerinden bazilaridir.

Yinelenen sinir aglar1 birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir dongii meydana
getirdigi bir siniftir. S6z konusu dongii, dinamik zamansal davranig sergilemeye firsat
tantyan bir ag i¢ durumu ortaya ¢ikarmistir. RNN’ler kendi giris bellegini ileri beslemeli

sinir aglarinin aksine, girdilerin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanabilmektedir. Siral
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bilgilerin kullanilmasi1 yinelenen sinir aglarinda temel diisiinceyi olusturur. Goriintii tabanl
verilerde tiim girdi ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Bir dizinin

her unsuru i¢in ayn1 gorevi onceki ¢iktilara bagli olarak gerceklestirmesi s6z konusudur.

RNN’lerin zaman serisi tahminlerinde tercih edilme sebebi, diger aglardaki kisitlayici ve
sabit boyutlu girisleri kabul etme oOzelligidir. Bu ¢er¢evede sabit uzunlukta ciktilar
iiretebilirler. Ayrica bu modeller 6grenme siirecinde sabit hesaplama adimlariyla islem
yapmaktadir. RNN’ler dongii olusturabildikleri icin sirali olarak gelisen olaylari birbiriyle
anlamlandirmaktadir. Bu avantajindan dolay1 son yillarda agirlikli olarak dil, modelleme,
ceviri, konugsma ve tanima gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilabilmektedir.
RNN’lerin dezavantajlar1 arasinda hesaplama siirecinde yavaglik, uzun vadede Onceki
bilgilere ulagmadaki zorluk ve mevcut durum i¢in gelecekteki herhangi bir bilginin

diistiniilememesi olarak sayilabilir (Soy Temiir,2019:5.86).

3.4.2. Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

1963 yilinda Vladimir Vapnik ve arkadaslari tarafindan temelleri atilan “Destek Vektor
Makineleri (DVM)”  hem smiflandirma hem de regresyon analizleri i¢in kullanilan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Siirekli bagimli degisken ve kategorik degiskenler icin
kullanilabilmektedir.  Veri setini ikiye aywran dogru karar dogrusu olarak
isimlendirilmektedir. Sonsuz tane karar dogrusu ¢izebilme imkani mevcut olsa da onemli
olan optimal yani en uygun karar dogrusunu belirlemektir. Destek vektor makinesi ikili
simiflandirmada yapisal risk minimizasyonu ilkesinin uygulamasi1 olarak karsimiza
cikmaktadir. Destek vektor makinesi algoritmasinin temel amaci ise, yiiksek boyutlara sahip
bir karar dogrusu tanimlayarak, iki sinifa ait veri kiimesinin uygun bir bigimde birbirinden
ayrilabilmesi i¢in pozitif ve negatif Omekler arasindaki ayrimin optimum seviyede
yapilmasidir. Bu noktalar, destek noktalar1 olarak adlandirilmaktadir(Gtiler,2019:5.52).
Destek vektor makinesi; noktalari desen uzayinda veya daha yiiksek boyutlu bir uzayda iki
ayrik yarim uzaya atayarak siiflandirmaktadir. Temel diisiincesi, pozitif ve negatif drnekler
arasindaki ayrim marjinin maksimize edilecegi sekilde karar yiizeyi olarak veri setini iki
siifa ayiran iki boyutlu bir uzay olan karar dogrusu olusturmaktir. Bir egitim kiimesi i¢in
xR (= 1,2,.. , N) girdi vektorleri ve y;€ {/,—1} (i= 1,2,.. , N) karsilik kiimesi oldugu
varsayilsin. Burada (1) ve (-1) iki smifi ifade etsin. Amag ikili bir siniflandirma olusturmak
veya mevcut Orneklerden, daha oOnce goriilmeyen bir Orneklemdeki birimleri yanlis

siiflandirma ihtimali diisiik olan bir karar fonksiyonu ortaya ¢ikarmaktir.
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Giris vektorlerini .1,€47 yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina @(x;) €4 haritalar ile sinir gizgileri
esit uzaklikta ¢izilen bir karar dogrusu olusturur. Karar dogrusu ile /Z uzayindaki her bir
siifin en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafe maksimize edilir. @ Haritalamas1 /4 i¢
carpim uzayinda tanimlanan A{x;.%) ¢ekirdek fonksiyonlar tarafindan gergeklestirilir. Elde
edilen siniflandirict a; katsayilarini belirlemek igin esitlik 1 de verilen karar fonksiyonu ve

kuadratik programlama problemine dayalidir.

N
fG) =sgn (Y =10 K(ox) +b) ®
Jj

Kuadratik problem ise esitlik 2’ de gibi tanimlanir:

Max. %Y = a; —%Z?’ =1 YV =1 aa *y;y; *K(x,x),0 < a; <c )

N

Z —1Wi=0i{=12..N
1

Burada ¢, marjin ile smiflandirma hatalar1 arasindaki dengeyi kontrol eden diizenleme
parametresidir. DVM’de yaygin kullanilan polinomial esitlik 3’de ve radyal tabanli fonksiyon

esitlik 4’te olmak {izere iki adet ¢ekirdek fonksiyon vardir.
Polinom fonksiyon: K (x.t) = (rax+ 1)° ©)
Radyal tabanli fonksiyon: K (;.x) = exp (-y lxz—x/4%) 4)

Tahminin basaris1  ¢ekirdek fonksiyonu segimine baghdir. Tlgili fonksiyonlarin
parametrelerinin belirlenebilmesi belirli bir metot olmamakla birlikte denemeler yapilarak
belirlenir (Pabugcu,2009:s.184).

Avantajlart:
o Yiiksek boyutlu uzaylarda etkilidirler.
e Boyut sayisinin, 6rneklem sayisindan daha fazla oldugu durumlarda etkilidirler.

o Karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalar1 kullanilir (“support vectors”).

Dolayisiyla bellek verimli bir sekilde kullanilmis olur.
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e Cok yonlii: Karar fonksiyonu igin gok farkli ¢ekirdek fonksiyonlari (Kernel functions)
kullanilabilmektedir.

Destek Vektor Makineleri, veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme ve ayrilamama durumuna
gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar dogrusal destek vektor makineleri ve dogrusal olmayan
destek vektor makineleri olarak adlandirilir. Dogrusal destek vektér makineleriyle
siiflandirmada, iki sinifa ait 6rneklerin dogrusal olarak dagildigini varsayalim. Bu durumda
bu iki smifin, egitim verisi kullanilarak elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla

birbirinden ayrilmasi amaglanir.

Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde DVM’ler dogrusal bir hiper-diizlem ¢izemez. Bu
nedenle ¢ekirdek numarasi olarak adlandirilan kerneltrick’ler kullanilir. Cekirdek yontemi,
dogrusal olmayan verilerde makine Ogrenimini yiiksek oranda arttirmaktadir
(Cimen,2020:5.62). En ¢ok kullanilan ¢ekirdek yontemleri Polynomial Kernel ve Gaussian
RBF (Radial Basis Function) Kernel’dir.

3.4.3. 1Bk (K-nearestneighbor — K-en yakin komsuluk)

K En Yakin Komsu algoritmas1 1950’lerin basinda ortaya ¢ikmistir. Bu yontem, biiytlik
egitim setlerinde 6grenme isleminde zaman kaybedilmesine yol agmaktadir. Bu sebeple,
bilgi islem giicti kullanilabilir hale doniisene kadar popiilerlik kazanmamistir. 1960’lardan
sonra hazirlanan minimum uzaklik siniflayici iizerine ¢alismalarla gelistirilerek 1967°de T.
Cover ve P. Hart’in sunumunu gerceklestirdigi Yakin Komsular Oriintii Siniflama

calismalariyla netlige kavusmustur (Dilki ve Deniz Basar, 2020:5.227).

Denetimli 6grenme ydntemlerinden biri olan En Yakin Komsu algoritmasi simiflama ve
regresyonda kullanilabilen ¢ok yonlii bir algoritmadir. Basit bir ifadeyle, sinifi bilinmeyen
veri, egitim setindeki diger verilerle karsilastirilarak uzaklik Slgiimii gergeklestirildikten

sonra, hesaplanan uzakliga gore heniiz bir sinifa atanamamais veriye optimal sinif bulunur.

Ornek tabanli olup ayni1 mesafe olgiisiinii kullanan K-en yakin komsular smiflandirma
algoritmasidir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilir. Capraz
dogrulamaya dayali olarak uygun k degerini segebilir. Mesafe agirliklandirmasi da yapabilir.
Denetimli siniflandirma algoritmalarindan k en yakin komsu algoritmasinda siniflandirma
islemi sirasinda kag¢ adet k degerine bakilarak siniflandirma yapilacagina karar verilir. Gelen
degerin siniflandirmasinda k degerine bakilarak o degere en yakin k adet deger karsilastirilir
ve en ¢ok sinifi olan degerin sinift olmus olur.
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K en yakin nokta hesaplamasi sirasinda cesitli uzaklik hesaplama fonksiyonlarindan

faydalanilir. Asagidaki fonksiyonlar bunlarin baslicalaridir:

1. Manhattan Hesaplamasi
2. Minkowski Hesaplamasi

3. Oklid Hesaplamasi

Agirlik belirleme yontemi ile W=1/(d*d) ile her uzakligin agirligi bulunarak segilen k
degerine gore siif karsilastirmasi yapilir(Kirelli,2013:s.24).

3.4.4. Random Forest (Rastgele Orman)
Rastgele orman smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan, karar agaci
algoritmalarindan olusan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Karar agaglari rastgele bir
orman algoritmasinin yapi taslaridir. Rastgele orman algoritmasi tarafindan olusturulan
orman, torbalama veya onyiikleme toplama yoluyla egitilir. Torbalama, tek bir 6rnek
yerine farkli egitim veri 6rneklerinin kullanilmasini igerir(Sarikaya,2021:s.8). Davranis ve
sonuclar1 tahmin eder ve daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Rastgele orman
algoritmasi, veri ornekleri tlizerinde karar agaclar1 olusturur. Regresyon hesaplamak igin
tek tek Kkarar agaglarmin tahminlerinin ortalamasi alinir. Karar agaglarinin tahminlerine
dayanarak sonug belirlenir. Agac sayilarinin artmasi ile sonucun kesinligi artar. Rastgele
olusan bir orman, karar agaci algoritmalarinin sinirliliklarini ortadan kaldirir. Hassasiyeti

artirir ve tahminler uretir.

Rastgele orman algoritmas: dncelikle veri kiimesinden rastgele ornekler secer ve segilen
her bir 6rnek igin bir karar agaci olusturur. Olusturulan her bir karar agacindan bir tahmin
sonucu iiretir. Daha sonra tahmin edilen her sonug¢ icin ortalama hesaplanir ve en c¢ok

oylanan tahmin sonucunu segecektir.

3.4.5. Random Comittee (Rastgele Komite)

Veri igerisinden rastgele secilen temel siniflandiricilar komitesini olusturmak igin
kullanilan bir siniflandiricidir. Ayni verilere dayali olarak secilen her temel siniflandirici,
farkli bir rasgele say1 ¢ekirdegi kullanilarak olusturulur. Bireysel temel siniflandiricilar ile

tiretilebilen tahminlerin diiz bir ortalamasi olarak nihai tahmin hesaplanir (Kara ve
ark.,2021).
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3.4.6. KStar (Kyildiz -K¥*)

K*, regresyon i¢in gelistirilmis 6rnek tabanli bir siniflandiricidir, yani bir test drneginin
sinifi, bazi benzerlik islevleriyle belirlendigi lizere, ona benzer egitim drneklerinin sinifina
dayanir. Entropi tabanli bir uzaklik 6lgiitii islevi kullanmasi agisindan diger ornek tabanli
Ogrenicilerden farklidir. Veri madenciliginde kullanilan 6grenme algoritmalarindan biri
olan bu yontemde amag, test veri setinde yer alan 6zniteligi belirli olmayan bir drnegin,
veri tabani igerisinde daha dnceden kategorize edilen fakat ortaya ¢ikmamis egitim veri
setindeki ornekler ile karsilastirilmasit esasmma gore simiflandirma gergeklestirmektir
(Vursavus ve Uckardes,2015:5.302). Kstar ve random forest algoritmalarinin en iyi
siiflandirict algoritmalar olduklar1 bilinmektedir. Bunun yaninda en az hata oranina sahip

algoritmalar icerisinde sirasiyla Random Forest ve Kstar siralanabilmektedir.

3.4.7. Regression By Discretization (Ayriklastirma ile Regresyon)

Regresyon problemleri {izerinde kullanilacak siiflandiricilari uyarlayan bir yontemdir.
Nominal bir deger elde etmek icin bagimli degisken iizerinde ayriklastirma ile bir siif
olusturma islevidir. Veri ayriklastirma, veri 6n isleme yontemlerinden birisidir. Siirekli
verinin kesikli veriye doniistiiriilmesini ifade etmektedir. Veri ayriklastirmay1 Jin ve dig.
(2007) en az veri kaybi ile siirekli verinin sonlu komsu araliklar sekline doniistiiriilmesi
olarak tanimlarken Das ve Vyas (2010) benzer veya yakin nitelikler tagiyan siirekli verinin
grup veya araliklara doniistiiriilmesi olarak agiklamaktadir. Veri ayriklastirma islemi
sonrasinda siirekli veri azaltilarak veri kiimesi en iyi temsil edilebilecek sekilde
ozetlenmektedir. Veri madenciligi sonrasi ise elde edilen bilgilerin kullanimi kolaylasarak
bu bilgilerin daha anlamli hale gelmesi saglanmistir(Kogoglu,2012:5.21). Veri

ayriklagtirma islemi i¢in farkli yontemleri temel alan yontemler bulunmaktadir. Bunlar:

o Chi Merge Ayriklastirma Y ontemi

o Chi2 Ayriklastirma Yontemi

o Esit Genislikli Ayriklastirma Y 6ntemi
o Esit Frekansli Ayriklagtirma Yontemi
o IRD Ayriklastirma Yontemi

o ID3 Ayriklastirma Y6ntemi

o CADD Ayriklagtirma Yontemi

o CAIM Ayriklagtirma Y 6ntemi
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3.4.8. Decision Table(Karar Agaci)

Karar agaclart metodu siniflandirma ve tahmin i¢in kullanilan bir yontem olup sirali
kiimelerden olusur. Her sinif i¢in karar kurallar1 olusturabilir. Karar agaci olusturulurken
elde var olan verilerin bir boliimii egitim i¢in kullanilir ve karar agaci bu yontemle
olusturulur. Verilerin belli bir béliimii ise meydana getirilen karar agacini test etmek igin
kullanilir. Karar vermede daha anlasilir olma potansiyelini if-then komutlar: ile karar
tablosu olusturarak saglamaktadir. Karar agaclari, ongoriide bulunmasi ve tanimlayici
olmas1 gibi bazi belirleyici niteliklere sahiptir. Veri kiimesinde tanimlanan 6z nitelik ile
karar tablosunu olusturur. Cikt1 6z nitelik ile ayn1 formda olusur (Mete,2019:5.40). Egitim
ve test verisinin Orneklenmesi i¢in ¢apraz gecerlilik kullanilir. Capraz gegerlilik veri
kiimesinin verilen oran dahilinde boliimlenerek ayni oran dahilinde test edilmesidir.
Degerlendirme i¢in ¢apraz dogrulama kullanabilir. Karar agacinda mevcut olan diigiimler,
aga¢ icinde birbirleri ile olan iliskilerine gore ebeveyn ve cocuk olarak adlandirilir.
Ogrenme modeli diigiimlere uygulanan bdlme islemi ile gerceklesir. Bolme islemi kokten
yapraklara dogru ilerledigi i¢in tiimden gelim s6z konusudur. Karar agaci 6grenme modeli
verinin belli bir bdliimiine uygulanir ve kalan veri test verisi olarak kullanilir. Egitilen
model test verisi lizerinde uygulanir ve farklilik oranina bakilir. Egitim ve test verisinin
orneklenmesi icin ¢apraz gecerlilik kullanilir. Capraz gegerlilik veri kiimesinin verilen oran

dahilinde boliimlenerek ayni oran dahilinde test edilmesidir.

Smiflandirmada sik kullanilan modelleme algoritmalarindan karar agacinin tercih

edilmesindeki en 6nemli etkenler;

1. Maliyetinin diisiik olmasi,
2. Yorumlamasinin kolay olmasi ve veri tabanina kolayca entegre edilebilmesi,

3. Givenilirliginin yiiksek olmasi

Karar agacini meydana getirebilmek icin egitim kiimesinde ornekleri en iyi sekilde
aciklayan degisken bulunur. Secilen dalin iizerindeki Orneklerden yeni bir degisken
bulunur ve yeni dallar meydana c¢ikar. Ornekleri ayirt edecek baska bir ayirtag
kalmadiginda yeni dallanma bitmis olur. Ayirt edici olacak, aga¢ kokii hesaplamasiyla elde
edilir. Degiskenlerden hangi nitelik en fazla dala sahip ise degisken kok olarak nitelik
belirlenir (Kirelli, 2016:s.19).
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3.5. Derin Ogrenme

Beynin sinir yapisindan ve yapay sinir aglari islevlerinden esinlenen makine 6grenme
algoritmas1 olan derin dgrenmede, biyolojik noronlarda oldugu gibi yapay noronlar giris
sinyallerini almaktadir ve bu sinyaller toplanarak islenmis olan ¢ikislara iletilmektedir. Son
yillarda kiiresellesmenin etkisiyle donanim ve bilisim teknolojisinin gelismesiyle dijital
ortamda her an milyonlarca veri biiyiik boyutlarda iiretilerek depolanmaktadir. Egitim icin
kullanilan veriler c¢ogaldikca, klasik makine Ogrenme algoritmalarinin biyiik verileri
karsilamadaki performansi yetersiz kalmistir. Makine Ogrenme algoritmalarinda hizh
gelismeler gerceklesmektedir; giiniimiizde internetin yaygin sekilde kullanilmasi ile
verilere ulagsma kolaylagsmistir. Sonuca hizli ulagsmanin yani sira, ulasilan sonucun
performans degerinin yiiksek olmasi son derece dnemlidir. Derin 6grenme yontemleri s6z
konusu verileri etkin bir sekilde kullanarak, verimli sonuglara ulasmay1 kolaylastirmistir.
Derin 6grenme siniflandirma niteliklerini ve gérevlerini dogrudan veriden gerceklestirmeyi
Ogrenmesi yoniiyle diger alanlarda ayrilmaktadir. Derin 6grenme modelleri, farkli ve ¢ok
sayida sinir ag1 kullanarak insan diizeyinde 6grenme ve bu seviyeyi asan bir performans
gostermektedir (Sismanoglu ve ark.,2020:5.473). Gelencksel makine 6grenme metotlar1 ve
derin 6grenme yontemleri karsilastirildiginda geleneksel yontemler veri isleme noktasinda
sinirlt  kalmaktadir. Derin  6grenme yontemleri ise ¢oklu islem katmanlarinin

hesaplamalarinda kullanilmaktadir (Turan, 2019:5.17).

Derin sinir aglar ise, klasik yapay sinir aglar1 yerine, ¢ok fazla katman ve nérondan olusan
bir yapidadir. Bu yapiya sahip ardisik katman bir dnceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak
kullanmaktadir. Derin 6grenme kullanildig alana gore farkli modellerde gelistirilmektedir.
Derin 0grenme aglar1 probleme uygun Oznitelikleri ¢ikarmakta ve c¢ikarilan 6znitelikler
agin Ogrenmesiyle ortaya cikmaktadir. Derin 6grenme aglart kendine sunulan bilgiyi
kullanmaz. Bunun yerine hangi bilgiden &grenecegine kendi karar vermektedir. Bu
yoniiyle klasik yontemlere oranla daha basarili sonuglar iiretebilmektedir ve zaman
icerisinde farkli problemlerin ¢oziimleri i¢inde farkli yapida derin sinir aglar
gelistirilmistir. Bunlar cok katmanli derin yapay sinir aglari, tekrarlamali sinir aglari, uzun
kisa vadeli hafiza, sinirli Boltzmann makinesi, otomatik kodlayici, konvoliisyonel derin

sinir aglari literatiirde gelistirilen derin sinir aglari modelleridir (Sezer, 2015:5.45).
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Derin yineleme denklemleri vasitasiyla karmagik zamansal dinamikleri 6grenebilmektedir.
Insanlar bilgiyi islerken, daha énceden dgrendikleri bilgileri, tecriibe ettikleri olaylari, yeni
durum ile analiz edip Oyle tepki vermektedirler. RNN’ler pek cok gorevde basarili
olduklarim1 kanitlamistir, ancak kismen tekrar eden agin bir¢ok katmani (zaman karsilik
gelen) boyunca gecislerin neden olabilecegi yok olma ve patlama egilimlerine bagli olarak

uzun vadeli dinamikleri 6grenmede sorunlar ¢ikarmaktadir.

3.5.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun kisa stireli bellek tekrarlayan sinir aglarimin alt dali olarak RNN’deki sorunlarin
ortadan kaldirilmasina yardimci olmak i¢in gelistirilmis bir bellek tiiriidiir. Uzun kisa siireli
bellek yapisinda giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unut kapisi olmak iizere ii¢ kapi
bulunmaktadir. Bu kapilar sirasiyla; yazma, okuma ve sifirlamadir. Hiicre durumlarindaki
degisiklikler bu unsurlar tarafindan denetlenmektedir. Hiicrelere iletilebilecek bilgilerin
se¢imi, bu bilgilerin ¢ikt1 olarak nasil kullanilacagi ve kullanilabilecek miktar gibi
secimlerin gerceklesmesini saglayan kapi mekanizmalarini sisteme dahil ederek RNN’deki
sorunlarin ¢oziilmesine olanak tanimaktadir. Giris kapisinin fonksiyonu bellege eklenecek
bilgileri kontrol etmektir. Unut kapisi, eski bilgilerin hangi oranda yeni verilere
tasinacagini kontrol etmek, ¢ikis kapisi ise bellekte bulunan bilgilerin ne kadarinin ¢ikti

asamasinda kullanilacagini kontrol etmektir (Sakarya ve Yilmaz, 2019: s.115).

Diger sinir aglarinda oldugu gibi uzun-kisa siireli bellek hiicresinin de “ileri” ve “geri”
olmak iizere iki fazi bulunmaktadir. Ileri faz asamalarinda uzun-kisa siireli bellek igin
cikiglar hesaplanir. Daha sonra ileri faz ¢ikiglar ile hatalar hesaplanir. Agirlik degerlerini

glincellemek igin ise geri gaz gereklidir.

lleri faz, giris ve &nsel verileri uzun-kisa siireli bellek hiicresi igerisinde islemlerden
gecirerek cikis tiretmektedir. Giris verisi olarak uzun-kisa siireli bellek girisine gelen veri X;
ve bir onceki ¢ikisi ifade eden O,-; birlestirilir. Bu birlesmede bir Onceki verilerde
kullanilmaktadir. Veri siralamasi bu agidan énemlidir. Birlesmenin sonucunda olusan veri
Unutma Kapist igerisindeki Unutma Kapis1 Agirliklart (Wpjile carpilir. Daha sonra sonucun
lizerine bu kisma 6zgii Unutma Kapis1 Sapma Degerleri (bf) eklenir. En sonda sigmoid
fonksiyonundan gegilerek unutma kapis1 ¢ikisina  ulasilir.  Biitlin  islemlerin

tamamlanmasinin arkasindan tek bir uzun-kisa siireli bellek hiicresi i¢in Unutma Kapisi
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Alani c¢ikis1 elde edilir. S6z konusu c¢ikis ilerleyen adimlardaki ¢ikislarla birlestirilerek
sonuca gidilir (Staudemeyer ve Rothstein Morris, 2019: 40).

Unutma kapist ¢ikisinin bulunmasinin ardindan, “Giris Kapisi” ve “Aktivasyon Kapisi”
cikiglar1 hesaplanir. Bu ¢ikis hesaplanirken “Unutma Kapisi” alanindaki Xx; ve O,—;
birlestirilir. Giris kapist hesaplamalari i¢in birlestirilen girisler, Giris Kapis1 Agirliklar ile
carpilir ve bu degere Giris Kapist Sapma Degerleri (b;) eklenir. Bu boliimde olusan deger
sigmoid fonksiyonuna tabi tutularak Giris Kapist cikislart olusur. Ikinci boliimde
birlestirilen x; ve O,—; degerleri dnce Aktivasyon Kapist Agirliklart (W) ile carpilir,
sonucun {lizerine Aktivasyon Kapisi Sapma (by) Degerleri eklenir. Olusan sonug tanh
fonksiyonuna dahil edilerek Aktivasyon Kapisi ¢ikislari olusur. Son olarak, Giris Kapisi
cikislar1 ve Aktivasyon Kapisi ¢ikislart ¢arpilarak bu alanin asil ¢iktisi elde edilir.

Siradaki adimda Giris Kapisi, Aktivasyon Kapisi ve Unutma Kapisi ¢ikiglart kullanilarak
Baglam Cikislar1 degerleri elde edilir. Bu degerler bir sonraki uzun-kisa siireli bellek
hiicresi i¢in kullanilacaktir ve amaci veri sirasi arasinda baglanti kurarak siralamayi
gozetmektir. Son olarak uzun kisa siireli bellek cikislar1 hesaplanmalidir. Cikislari
hesaplamak igin bir 6nceki ¢ikislar ile girig verisi birlestirilerek sigmoid fonksiyonundan
gecilir ve bu deger bir 6nceki adimda elde edilen baglam c¢ikislarini tanh fonksiyonundan

gecirerek carpilir. Elde edilen deger uzun-kisa siireli bellek hiicresinin ¢ikisidir.

Birden fazla ¢ikis olmasi halinde baglam ¢ikislar1 ve hiicre ¢ikislar1 baglanarak uzun-kisa
stireli bellek ag yapist olusturulur. Tiim uzun-kisa siireli bellek hiicreleri i¢in ¢ikiglar
hesaplandiktan sonra giincelleme degerleri igin geri faz baslamaktadir. ileri fazda
hesaplamalar en soldaki uzun-kisa siireli bellek hiicresinden baglayarak en sagdaki
hiicrenin ¢ikis1 elde edilene kadar siirer. Bundan sonra geri faz baslar. Geri faz ise ters

yonde ilerletilerek en sagdan en sola dogru yani ¢ikistan girise dogru yonlenir.
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Sekil 6. LSTM (Unut Kapis1 ve Cikis Kapisi)

Bellek birimlerini bir araya getirerek bir ¢6ziim saglayan belirli bir tekrarlatan ag
bicimidir. Bu, agin 6nceki gizli durumlart ne zaman unutmasi gerektigini ve yeni bilgiler
verildiginde gizli durumlari ne zaman giincelleyecegini 6grenmesine olanak tanir. Bir
LSTM modeli, 6nceki donemlerin oynaklik modellerini ezberleyerek ge¢mise ait verileri
kullanarak tahminleri potansiyel olarak artirabilir. LSTM modeli, egitilecek daha biiyiik
parametreler setinin maliyeti ile verilerdeki zamansal iligkilerin tanimlanmasini
otomatiklestirebilir. LSTM modellerinin sayisiz finans uygulama alanlar1 mevcuttur.
Bunlar, varlik geri doniis hareketlerinin altinda yatan ve uzun bellek etkileri yakalayabilen

yeni bir degiskenlik sinifi modeli saglarlar.

Ogrenme siirecinin verimli bir sekilde sonuglanabilmesi amaciyla derin &grenme
uygulamalarinda hata fonksiyonunun mutlak minimum degerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. S6z konusu siire¢, optimizasyon yontemleriyle gerceklestirilmektedir.
Optimizasyon, agin iirettigi ¢ikis degeri ile gergek deger arasindaki farki diisiirmek ayrica
ortaya ¢ikabilecek hatay: en diislik seviyeye indirmek i¢in kullanilir. Yapay sinir aglarinin
optimizasyonun saglanabilmesi i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biri gradyan
inigidir. Veri setinin biiyiikliigiine gore ii¢ adet gradyan inisi yontemi (Batch Gradient
Descent, Stochastic Gradient Descent, Mini —Batch Gradient Descent) bulunmaktadir.
Gradyan inisi yOntemini temel alan cesitli algoritmalar (Rmsprop, Adagrad, Adam,

Nadam) mevcuttur. Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme katsayisinin ayarlanmasi
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modelin gelistirilmesinde O6nemli bir yere sahiptir. Fakat her algoritma ile modeldeki
ogrenme katsayisini tam olarak ayarlayabilmek miimkiin degildir. Bu sorunu ¢6zebilmek

icin gradyan yontemlerinin farkli ¢esitleri kullanilabilmektedir.

Adam diisiik dereceli momentlerin uyarlanabilir tahminlerine dayanan, stokastik amag
fonksiyonlarinin birinci dereceden gradyan tabanli bir algoritmasidir. Adam, makine
ogrenmesini  birgok uygulayicisi tarafindan kullanilan teknolojisi optimizasyon
algoritmalarindan birisidir. Ikinci an ile normalize edilen ilk an giincellemenin yoniinii
vermektedir. Adam optimizasyonu yonteminde, Rmsprop’ta gergeklestigi gibi ge¢mis
egitimlerin karelerinin {issel olarak agirliklandirilmis ortalamalarinin (V) kullanilmasidir.
Ayrica, momentum degisikliklerini (77z) de Onbellekte saklar. Rmsprop ve momentumu
birlestirir. Varsayilan deger S igin 0.9; 82 i¢in 0.999 ve € i¢in 107 olarak belirtilmistir (Ser
ve Bati, 2019: 5.410).
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4. DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Degerlendirme olgiitleri; 6grenim verisi, tahminleme kurallari, model ve test verisi

olarak asagidaki sekilde ifade edilmistir:

Tahminleme
Kurallar

cgm | [

Verisi

Sekil 7. Degerlendirme Olgiitleri

Kaynak: Data Veri Madenciligi Veri Analizi Haldun Akpinar ISBN: 978-605-4220-81-6; 2014: 228.

4.1. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Makine 6grenmesi modelinde k katmanli ¢apraz dogrulama olarak yer almaktadir. Modelin
basarisini veri setinden dogrulama kiimeleri olusturarak 6l¢mektedir. Veri seti egitim ve
test verisi olarak uygulanan k katmanli ¢apraz dogrulamaya gore kiimelenir. Veriye 10

katmanli ¢capraz dogrulama uyguladiginda 9 pargasini modeli gelistirmek kalan 1 pargasini
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da modeli test etmek icin kullanir. Bu islem 10 defa tekrarlanir. Her defasinda farkli

dogrulama kiimesini test kiimesi alip kalan 9 kiimeyi modeli gelistirmek i¢in kullanir.

4.2. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE)

Tahmin edilen degerlerin, gergek degerlerden ne kadar uzakta oldugunu bulmaya c¢alisan
deger ortalama mutlak hatayr vermektedir. Ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki mutlak hatay1 verir. Esitlik 5’te MAE degerinin sifira yakin bir deger ¢ikmasi
modelin tahmin yeteneginin iyi olmasi sonucunu ortaya koyar (Duan ve ark., 2016).

Regresyon ve zaman serisi analizlerinde siklikla kullanilmaktadir.

1.1 _ [
yap — =il =] 5)
n

4.3. Ortalama Karesel Hata Karekokii (Root Mean Square Error- RMSE)

Ortalama karesel hata karekokii, tahmin edilen degerler ve gergek degerler arasindaki
uzakligin bulunmasinda hatanin biyiikligiini 6lger. RMSE tahmin hatalarinin standart
sapmasini verir. RMSE tahmin hatalariin ne kadar yayildiginin bir dl¢iisiidiir. Esitlik 6’da
RMSE degeri hesaplanirken veri kiimesinin hatalarinin kareleri toplami veri sayisina

boliiniir ve bu degerin karekokii alinir (Duan ve ark., 2016).

RMSE = /%‘“2 (6)

RMSE degerinde hatalarin karelerinin alinmasina bagli olarak veri kiimesindeki biiyiik
hatalarin ortalama iizerindeki etkisi daha biiyiik olmakta ve bu sayede biiylik hatalarin genel
degerlendirmede etkisinin daha fazla olmasi saglanmaktadir. RMSE degerinin genellikle
ortalama bagimli degisken degerinin %10’unun altinda olmasit durumu bagarili bir
tahminleme yapildigi sonucunu ortaya koymaktadir (Lee, 2014). RMSE degerinin sifira
yakin olmasi daha i1yl performans gosterirken sifir olmasi modelin hi¢ hata yapmadigini

gosterir.
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4.4.  Bagil Mutlak Hata (Relative Absolute Error-RAE)

Tahmin edilen hata orani ile gergek degerler farkinin toplamini vererek, bu farki gergek
deger ile ger¢ek degerin ortalamasi arasindaki farkin toplamina boler (Kara ve ark.,2016).
Esitlik 7°de bagil mutlak hata orani tahmin edilen degerler ile gercek deger arasinda
mutlak farki vermektedir ve ¢ikan ortalama aritmetik ortalamaya boliindiigiinde ise bagil

olmaktadir. Cikan bu hatanin yeterince kiiciik olup olmayacagina anlamak miimkiindiir
(Botchkarev, 2018b, Sammut ve Webb,2010).

> (Pi—A) (7)

RAE = —
Zi=1(AI' — Aw)

Esitlik 7°de gorildigi gibi, Pi= Tahmini Deger, A;i = Ger¢ek Deger, An = Gergek

Degerlerin Toplami, n =Ornek sayisi ifade etmektedir.
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5. GELISTIRME ORTAMLARI

5.1. Calismada Kullanilan IDE/Programlama Dili/Kiitiiphane

Makine Ogrenmesi yoOntemleri analizi ve degerlendirme Oolgiitleri icin weka
programi kullanilmistir. Weka (Attribute Relationship File Format) programi Yeni
Zellanda’nin Waikoto Universitesi tarafindan java yazilim dili ile gelistirilmistir. Makine
ogrenmesi algoritmalari i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. Agik kaynak kodlu olan bu
uygulamada smiflandirma (classification), kiimeleme (clustering) ve iliskilendirme
(association) modelleri kullanilarak veri madenciligi islemleri yapilmaktadir. Weka dosya

yapilar1t ARFF, cvs, c450larak kullanilmaktadir.

Calismada ayrica python programlama dili ile LSTM igin tahmin modelleri
gelistirilmistir. Yapay zeka ¢aligmalarinin %57’sinde kullanilan en yaygin programlama
dili Phyton’dur (Kizrak, 2018). Phyton igerisinde dogal dil isleme, goriintii isleme, makine
o0grenmesi, derin 6grenme ve web uygulamalart gibi ¢ok farkli alanda kullanilabilecek

cesitli kiitiiphaneler yer almaktadir.

Tablo 5. Calismada Kullanilan Programlama Dili

Cahsmada
Kullanmilan Versiyon  Programlama Dili Versiyon  Kiitiiphane  Versiyon
IDE
Keras 243
Tensorflow 2.7.0
Jupyter N Numpy _ 1.195
6.3.0 Python Programlama Dili ~ 3.10.1 Matplotlib 3.34
Notebook IDE
Pandas 124
Plotly 4.14.3

Scikit-learn 0.24.1
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Tensorflow ve Theano’ya katman olarak yazilan ve kolay bir model gelistirmeyi hedefleyen
Python kiitiiphanesidir. Francois Chollet tarafindan hazirlanmistir. Keras gelismis
algoritmalar1 optimize ederek normallesme rutinleriyle destekler. Ayrica aktivasyon
fonksiyonlar1 olan en iyi segenekleri ortaya koyar. Katman olarak Theano ve Tensorflow
desteklese de, giris verilerinin farkli boyutlarda olmasindan dolay: her iki kiitiiphane i¢inde

arka ugta calisilabilmesi i¢in Python dikkatli sekilde tasarlanmalidir.

Tensorflow 2015°te Google tarafindan ¢ikartilan agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Java, C++,
Go ve Python gibi dillere destek vermektedir. Veri akis grafikleri sayesinde sayisal
hesaplamalar icin kullanilan bir yontemdir. ilk defa makine dgrenimi ve derin sinir aglari
aragtirmalar i¢in gelistirilen Tensorflow, Google icerisinde bir kullanilmaktan baslayarak
genis alanlara yayilmigtir. Esnek mimarisi hesaplamay1 API kullanilarak ilgili cihazlardaki
bir veya daha fazla CPU veya GPU gibi birimlere dagitmaktadir. S6z konusu islemler
diigiim olarak nitelendirilmekte ve bu diiglimler arasindaki kenarlara tensdr ismi
verilmektedir. Tensorflow’da veri integer, float, string sekilleriyle ifade edilmemektedir. Bu
degerler tensor adli nesnede bulunmaktadir. Tensorler, ¢ok boyutlu verileri tutan dizi

yapilaridir.

Tensorflow, ag icerisindeki gradyanlari otomatik hesap ve hata fonksiyonunu optimize eder.
llgili hesaplar bir veya daha ¢ok GPU ile énemli derecede hizlandirilir. Tensorflow
tagiabilir yapidadir ve bu yonde gelismekte olan bir topluluk vardir. Derin sinir agi
modelleri i¢in gelistirme, analiz, iyilestirme gibi islemler i¢in Tensorboard adli bir aract

bulunmaktadir ve bu araci son derece kullanislidir (Erhandi, 2020: s. 37).
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6. BULGULAR

Finansal piyasalarda gelecege yonelik tahmin i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Son
donemde makine 6grenmesi, derin 6grenme yapay zeka basliklar altinda bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir. Bu ¢alismada da emtia, doviz fiyatlar1 ve gelismekte olan iilkelerin borsa
endeks verileri makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri Weka programi ve python
yazilim dili yardimiyla incelenmistir. Makine dgrenmesi yontemleri ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) yénteminin tahmin degeri karsilastirilmistir. BIST100 endekisinin kapali

oldugu giinlere iliskin olarak veri setlerinde ayristirma yapilmaistir.

Verileri tahmin etmek ve degerlendirmek i¢in makine 6grenmesi modelleri Weka programi
ile analiz edilmistir. Makine 6grenmesi modelleri degerlendirilerek en yiiksek basari
oranini veren 10 farkli makine dgrenmesi yontemi ile 5 ve 10 fold (k katmanli ¢apraz
dogrulama) kullanilarak deneysel caligmalar yapilmistir. Makine 68renmesi modellerinin
performansinda hata oranlari ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error-MAE), ortalama
karesel hata karekokii (Root Mean Squarederror-RMSE) ve (Relative Absolute Error-
RAE) degerlendirme olgiitleri ile incelenmistir. Uygulanan veri setinin 14 06zniteligi
bulunmaktadir. Analizler i¢in Intel(R) Core™ i5-5300U CPU@ 2.30GHz ve 8 GB bellege
sahip bilgisayar kullanilmistir. Calismada ayni1 veri seti lizerinde makine 08renmesi ve
derin 6grenme modelleri ile analiz yapilmistir. Calismada olusturulan veri seti iizerinde

yapilan farkli deneyler ile diisiik hata oranina sahip modelinin belirlenmesi hedeflenmistir.
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VERI KUMESI
DGViZ PIYASASI ENDEKS FIYATLARI
EMTIA BORSASI ENDEKS FiYATLARI

GELISMEKTE OLAN ULKELERIN BORSA ENDEKS FiYATLARI

az

IBK

RANDOM
COMMITTEE

RANDOM FOREST

KSTAR

Egitim Modek MAE RMSE RAE

IBK 11.3366 15,8579 75488
RANDOM COMMITTEE 13,2842 19.286 58379
BANDOMFOREST 133717 190462 21995
KSTAR 15.0259 13,3333 9.9966
LST™M 0.38 0.02 0.0095

Gergek ve Tahmin Edilen E§itim / Test Karsilagtinimasi
w— Garcek Dejer
— Efptm Setl Tehmin
= Test et Tahmeni

Sekil 8. Calismanin Mimarisi
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Makine 6grenmesi modelleriyle tahmin yapma ve performans karsilastirmasina iligkin
tablo asagida yer almaktadir. Tabloda 5 ve 10 fold ile hesaplanan hata oranlar1 yer

almaktadir.

Tablo 6. Makine Ogrenmesi 5 ve 10 Capraz Dogrulama ile Performans Karsilastirmasi

SINIF MAE5 RMSE5 RAE5 MAE10 RMSE10 RAEI10
Multilayer 24,9645 31.6093 16.617 24.556 31.1729 16.3285
Perceptron

IBK 115213 16.1133  7.6689 11.172 15.6026 7.4288
KStar 15.0876  23.1503  10.0427 149643 23.5164 9.9505
Bagging 19.1072 26.5804 12.7182 18.2429  25.2856 12.1306
Random 13.5368 19.9514 9.0104 13.0316  18.6206 8.6654
Committee

Randomizable 15.8639 24.3361 10.5594 15.1916 23.4192 10.1016
Filtered

Classifier

Random Sub ~ 19.1738  26.2277 12.7625 18.4208 24.9351 12.2489
Space

M5Rules 21.8232 30.2389 145261 20.3456 28.0132 13.5288
M5P 19.8036 26.9053 13.1818 19.4991  26.5143 12.9659
Random 14.1467 19.5171 9.4164 13.5987 18.5753 8.9826
Forest

Tablo 6’da makine 6grenmesi algoritmalarinin ile weka iizerinde yapilan analizlerin hata
degerleri gosterilmistir. Makine Ogrenmesi yontemlerine 5 fold ve 10 fold capraz
dogrulama kullanilarak yapilan tiim analizlerden 10 basarili yontemde detayli olarak
tabloda yer almaktadir. Algoritmalarin performanslari incelendiginde en basarili 5 6grenme
yontemin sirasi ile IBk, KStar, Random Forest, Random Comittee’dir. Sonuglarin objektif
degerlendirilebilmesi i¢in yontemlere ayrica 10 fold ¢apraz gegerlilik uygulanarak analizler
yapilmistir. iki farkli gapraz gegerlilik ile yapilan hata oranlarnin ortalamasi alinarak

sonuglarin objektif olarak degerlendirilmesi saglanmistir.
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Tablo 7. Makine Ogrenmesi Performans Karsilastirmasi

SINIF CAPRA,Z, MAE RMSE RAE
GECERLILIK

5 FOLD 11.5213 16.1133 7.6689

1Bk 10 FOLD 11.172 15.6026 7.4288
ORTALAMA 11.3366 15.8579 7.5488
5 FOLD 15.0876 23.1503 10.0427

KStar 10 FOLD 14.9643 23.5164 9.9505
ORTALAMA 15.0259 23.3333 9.9966

5 FOLD 13.5368 19.9514 9.0104

Random Committee 10 FOLD 13.0316 18.6206 8.6654
ORTALAMA 13.2842 19,286 8.8379

5 FOLD 14.1467 19.5171 9.4164

Random Forest 10 FOLD 13.5987 18.5753 8.9826
ORTALAMA 13.8727 19.0462 9,1995

Tablo 7°de en basarili bes yontem ve iki farkli ¢apraz dogrulama uygulanmasi sonucunda
olusan degerler yer almaktadir. 5 ve 10 fold capraz dogrulama uygulanan modellerin
icerisinde 1Bk, Kstar, Random Committee, Random Forest modellerinin hata orani diger
modellere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Verilere en uygun parametreleri bulmak
icin ¢cok sayida deneme yapilmistir. Denemeler sonucunda en az hata oranlarina sahip

modellerin ger¢ek deger, tahmin degeri ve hata degerlerinin grafik olarak gorsellestirilmis

hali verilmistir.
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IBK
1600 s Gergek Deger
— Hata Degeri
Tahmin Degen 1
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Sekil 9. IBk Tahmin Grafigi

IBk smiflandirma yonteminde en yakin komsulara gore siniflandirma yapilmaktadir. K en
yakin komsulardaki k degeri degisken bir ozellik gostermekte olup belli olmayan bir
durumun ne sekilde siniflandirilabilecegine karar vermek icin kullanilmaktadir. Kendine
komsu olarak ka¢ degerin secilebilecegini belirler. Performansi parametreler etkiler.
Calismada farkli parametreler sonucunda olusan yiiksek performanslar baz alinmistir.
KNN= 2, batchSize=100 parametreleri ve numDecimalPlaces = 2, windowSize=0 olarak

kullanilmigtir.  Sekil 9’de kullanilan parametre olusan degerler grafik olarak

gorsellestirilmistir.
RANDOM COMMITTEE
1600 s Gergek Deger
— Hata Deden
Tahmin Degen 1
1400
1200 \/ t X \
| A A d |~ \ _
1000 v\ » f \ ﬁ /) / P \
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Sekil 10. Random Committee Tahmin Grafigi
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Veri igerisinden rastgele segilen temel siniflandiricilar komitesini olusturmak igin
kullanilan bir siiflandiricidir. BatchSize = 100 parametreleri ve numDecimalPlaces = 2,
numlterations = 10, seed = 1 olarak kullanilmistir. Sekil 10°de kullanilan parametre olusan

degerler grafik olarak gorsellestirilmistir.

RANDOM FOREST

1600 wee Gergek Deger
— Hata Dederi
Tahmin Degeri

Sekil 11. Random Forest Tahmin Grafigi

Rastgele orman algoritmasi, veri Ornekleri iizerinde karar agaglar1 olusturur. Karar
agaclarinin tahminlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Calismada farkli parametreler
sonucunda olusan yiiksek performanslar baz alinmistir. BagSizePercent = 100, batchSize =
100 parametreleri ve numDecimalPlaces = 2, numlterations = 100, seed = 3 olarak
kullanilmigtir.  Sekil 11°de kullanilan parametre olusan degerler grafik olarak

gorsellestirilmistir.
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KSTAR

VERI

Sekil 12. KStar Tahmin Grafigi

Kstar siniflandirma yonteminde siniflandiric1 baz1 benzerlik 6zelliklerine gore ona benzeyen
egitim Orneklerinin smifina dayanir. Burada parametre olarak batchSize = 100 ve
globalBlend = 5, numDecimalPlaces = 2 olarak kullanmilmistir. Sekil 12°de kullanilan

parametre olusan degerler grafik olarak gorsellestirilmistir.

Makine Ogrenmesi tahmin yontemlerini degerlendirdigimizde belli hata oranlar
goriilmektedir. Literatiirii inceledigimizde gilinlimiizde popiiler olarak derin 6grenme
modellerinin daha basarili sonuglar verdigini ve bu dogrultuda uzun-kisa siireli bellek

(LSTM) ag1 degerlendirilmek iizere ¢aligmaya eklenmistir.

Tablo 9. Borsa Tahminlemesi ile Ilgili Literatiir Taramas1

Yazarlar Yil Yontemler Olgiitler
Cao ve ark. 2005 Linear models MAD 0,0130
ANN models MSE 0,3437
MAPE 0,2951
SD 0,1247
Vamitha ve ark. 2012 Fuzzy time series RMSE 1,1489
The Multivariate
Markov Chain model
Fischer ve Krauss 2012 LSTM RMSE 0,0206
RAF
DNN
LOG

44



Shen ve ark. 2015 SAE MSE 0,0022

SVR MAE 0,0061
ANN

Krauss ve ark. 2017 GBT RMSE 0,37
RAF

Uzun-Kisa Siireli Bellek Modeli (Long-Short Memory-LSTM) ile tahmin yontemi Python
3.7 programlama dilince gelistirilmistir. Pandas, Numpy, Keras, Matplotlib, Plotly, Scikit-
learn, Tensorflow kiitliphaneleri kullanilmistir. Analiz asamasinda veri seti programa
okutulmus 6n isleme asamasinda veri dlgeklendirilmistir. Olgeklendirme (-1,1) olarak
diizenlenmistir. Model olusturma agamasinda veri egitim ve test verisi olarak boliinmiistiir.
K-Fold 10 degerine gore egitim (%90) ve test (%10) verileri olmak {izere ikiye ayrilmistir.
Egitim verisi LSTM ile egitilerek model olusturulmustur. Tek katmali LSTM modeli
olusturulurken katmandaki sinir sayisi 15 olarak belirlenmis Optimizer Adam, hata
fonksiyonu MSE olarak diizenlenmistir. Bu parametreler diginda diger parametreler;
ogrenme i¢in ayrilan veri kiimesi (train_X), 6grenme verisi i¢in hedef degisken (train_Y),
dogrulama igin ayrilan 2 veri oran1 (verbose), 20 devir sayist (epochs) modeli olusturma
esnasinda tanimlanmistir. Model olusturulduktan sonra test verisine uyarlanarak MAE,

RMSE ve RAE ile modelin hata oranlar1 6l¢tilmiistiir.

Model: "seguential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
Istm 1 (LSTM) (None, 15) 1920
dense_1 (Dense) {None, 1) 16

Total params: 1,836
Trainable params: 1,836
Non-trainable params: @

Sekil 13. Kullanilan Modeller ve Parametreler
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Sekil 13’te LSTM yapisi yer almaktadir. Tek katmanli LSTM modeli ve tek bir ¢ikis ile

diigiim kullanilmigtir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri kullanilarak ayni veri kiimesi iizerinde

yapilan ¢alismalarin sonucu tablo 10’ de yer almaktadir.

Tablo 8. Performans Degerleri

Egitim Modeli MAE RMSE RAE
IBK 11.3366 15.8579 7.5488
RANDOM COMMITTEE 13.2842 19.286 8.8379
RANDOM FOREST 13.8727 19.0462 9.1995
KSTAR 15.0259 23.3333 9.9966
LSTM 10.27 14.15 6.06

Tablo 10°de kullanilan makine 6grenmesi teknikleri ve LSTM modelinin dl¢iim degerleri
sonucu yer almaktadir. IBk modelinin MAE degeri 11.3366, RMSE degeri 15.8579, RAE
degeri 7.5488’dir. Random Committee modelinin MAE 13.2842 degeri RMSE degeri
19.286, RAE degeri 8.8379’dir. Random Forest modelinin MAE 13.8727 degeri RMSE
degeri 19.0462, RAE degeri 9,1995°dir. KStar i¢cin MAE degeri 15.0259, RMSE degeri
23.3333 ve RAE degeri 9.9966’dir. LSTM modelinin MAE deger 10.27, RMSE degeri
14.15 ve RAE degeri 6.06 ‘dur. Sonuglar incelendiginde ayni veri seti lizerinde yapilan
calismada sonuclar incelendiginde LSTM modelinin en yiiksek basariya ulastig

goriilmektedir.
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Gercek ve Tahmin Edilen Egitim / Test Karsilastinimasi

1600
= Gergek Deger

m— Efitim Seti Tahmini

Test Seti Tahmini
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Fiyat Hareketleri

1000

800
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Sekil 14. LSTM Tahmin Grafigi
Sekil 14’de LSTM modelinin MAE deger 10.27, RMSE degeri 14.15 ve RAE degeri 6.06

ile olusan hatalarin grafik modeli yer almaktadir. Islenmemis veri(True Value) grafikte
mavi renkte, egitim verisi(Training Set Prediction) grafikte kirmizi renkte ve test verisine
uygulanan egitilmis model(Test Set Prediction) sar1 renk ile gosterilmektedir. Toplam 973
glinliik kapanis verinin 875 tanesi egitim verisi 98 tanesi test verisi olarak kullanilmistir.
Grafik ayrica hata oranlar1 dikkate alindiginda mavi ve sari ile olusan trend oldukga

uyumlu ve hata oranlar1 da diisiiktiir.
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7. SONUC VE ONERILER

Finansal piyasalarda uygulanmak iizere, gelecege yonelik tahmin igin birgok ydntem
gelistirilmistir. Gelecegi 6n goérmek dogru finansal kararlar vermemizi saglamaktadir.
Tahminleme icin farkli yontemlerle bir¢ok tahmin teorisi hesaplanabilmektedir. Son
donemde makine 6grenmesi ve yapay zeka hakkinda bir¢ok calisma yapilmaktadir. Bu
caligmalar ile finansal tahminlere, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri ile

ulasilabilmektedir.

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme kullanilarak yapilan calismada, Bist100 (Borsa
Istanbul / Tiirkiye) ve gelismekte olan iilkelerin borsa endeksleri ele alinmistir. Calismada
ayrica Emtia borsalari, doviz piyasalarinda yer alan dolar ($), pound (£), Euro (€) ve
fiyatlar1 ve arasindaki iliskiler Weka programi ve Python yazilim dili yardimiyla
incelenmistir. Gelismekte olan iilkelerin borsa endeksleri, doviz kurlar1 ve emtia
borsalarina iligkin veriler Ocak 2017 — Ekim 2021 tarihleri arasinda ger¢eklesen giin sonu
kapanis fiyatlaridir. Borsanin kapali tutuldugu giinler bu degerlendirmenin diginda
birakilmis olup 973 giin verisi ile analizler gerceklestirilmistir. Oznitelik segiminde, piyasa
ve literatiirde kullanilan veriler degerlendirilerek endeks ve parite tabanli yaklasim
uygulanmustir. Veriler, K-fold 10 degerine gore egitim (%90) ve test (%10) verileri olarak
ikiye ayrilmigtir. Kullanilan makine ogrenmesi yontemleri ve LSTM modeli ile hata
oranlar1 degerlendirilmistir. Modelde kullanilan epochs, batch_size, verbose parametreleri
ile olusan hata oranlar1 karsilastiritlarak LSTM {izerinde gelistirme gergeklestirilmistir.
Tahmin sonucunda elde edilen 6l¢iim degerleri, LSTM modelinin diger algoritmalara gore
daha iyi sonug verdigini gostermektedir. Uygulamalar sonucunda makine 6grenmesinde en
basarili sonucu veren IBk algoritmasi olmustur. LSTM i¢in test sonuclari incelendiginde
MAE deger 10.27, RMSE degeri 14.15 ve RAE degeri 6.06 tahmin degerleri olusurken
makine 6grenmesi algoritmalarindan en iyi sonucu veren IBk modeli icin MAE degeri

11.3366, RMSE degeri 15.8579, RAE degeri 7.5488 tahmin degerleri goriilmektedir.

48



Makine 6grenmesi yontemleriyle borsa tahminlemesi yaparken 14 O6znitelik iizerinden
gerceklestirilen degerlendirmeler igerisinde en diisiik hata oranin1 IBk ve Kstar

algoritmalar1 verirken Derin 6grenme yontemlerinden LSTM hata oran1 daha diisiiktiir.

Gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerinin tahmin edilmesine iligkin yapay zeka
algoritmalarmin kullanildigi bu ¢alisma bilisim teknolojilerinin gergeklesmesine paralel
olarak gelecekte gergeklestirilebilecek olan c¢alismalara referans niteliginde olacaktir.
Farkli makine 6grenme yontemlerinin performansinin test edilebilmesi icin gerekli siire ve
yontemlerin arastirilmasi ve gelistirilmesi, gelismekte olan iilkelerde tahminlere dayali kisa

ve uzun vadeli politikalara dogrudan yansiyacaktir.

Calismada emtia ve doviz kurlar1 ve gelismekte olan iilkelerin borsa endeksleri arasindaki
iligki uzun-kisa stireli hafiza modelinin etkili bir tahmin edici oldugu ortaya ¢ikmistir.
Dolayisiyla bu modelin borsalar basta olmak tizere konu ile ilgili olan herkese ve bu alanda
yapilacak olan bilimsel calismalar icin katki saglayacagi ongoriilmektedir. Ozellikle
ekonomik kriz donemlerinde yapilacak olan basarili endeks tahminleri ile yatirimcilar

piyasanin gelecegi hakkinda 6ngdrii sahibi olacaklardir.

Calismada kullanilan veri seti belli bir donemi 2017 Ocak ve 2021 Ekim aylarim
kapsamaktadir. Bu veriler farkli iilke borsalariin farkli donemlerini ele alarak uygulamis
oldugumuz model ile incelenerek gelecekte ortaya ¢ikabilecek degisimler tahmin edilebilir.
Bu degisimler pozitif olarak ortaya ¢ikmasi yatirimcilarin gergeklestirecekleri yatirimlar
konusunda daha dogru kararlara ulagmalarina, negatif olarak ortaya c¢ikmasi halinde
yatirimeilarin - zarar etmemeleri konusunda tedbir almalarma yardimer olacaktir.
Teknolojinin gelismesi finans piyasalari iizerinde etkinliginin her gecen giin artmasi ve
insan faktorii yerine ge¢mesi hayalden ote bir gerceklik olarak son yillarda karsimiza
cikmaktadir. Bu baglamda bu g¢alismanin ortaya koymaya calistigi model ile bunun
miimkiin oldugu kanitlanmis oldu. Uygulama sonucunda uzun kisa siireli hafiza modelinin

Bist100 endeks fiyatin1 tahmin etmekte etkili bir yontem oldugu sonucuna ulagilmustir.

Bazi algoritmalar farkli kosullarda devamli olarak gercek degerin altinda veya iizerinde
tahminler yapmaktadir. Bu algoritmalarin birlikte kullanilmasi daha istiin performans
gostermesini saglayabilecektir. Farkli 6grenme siireleri ve farkli piyasalar {izerinde her bir
algoritmanin performansinin en {iist seviyeye ulagabilecegi siireler arastirma konusu

yapilarak farkli sonuclara da ulasilabilir. Calismanin sinirliligi belirli tarihsel araliktaki
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(Ocak 2017- Ekim 2021) menkul degerleri kapsamasidir. Hedef ¢alisma olarak farkli
finansal veri setleri ve farkli algoritmalarin kullanilmasi ile bagari oraninin arttirilmasi

diistiniilmektedir.
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